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RESUMO

FONSECA, Karine de Oliveira. Da XAI Funcional a Interpretabilidade Mecanicista:
Investigando os Circuitos da Arbitragem de Conhecimento em Modelos de IA Gene-
rativa. 2025. O1Jf. Dissertagdo (Mestrado) — Programa de P6s-Graduagdo em Computagio.
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 informacao, mas sua natureza intrinsecamente opaca
representa um risco significativo para aplicagdes criticas. A Inteligéncia Artificial Ex-
plicavel (XAI) busca mitigar essa opacidade, contudo, as abordagens atuais frequente-
mente se limitam a uma andlise funcional, sem decifrar os mecanismos computacionais
internos que governam o comportamento do modelo. Esta dissertacdo ataca essa lacuna
através da interpretabilidade mecanicista, investigando uma questao fundamental e ainda
pouco explorada: como um LLM arbitra entre seu conhecimento factual interno (para-
metrizado) e a informagao contextual externa, especialmente quando hd 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.
Confirmagdo”, o estudo mede a modulagdo na influéncia causal dos circuitos neuronais
responsdaveis por armazenar fatos especificos quando o modelo é exposto a contextos con-
firmatdrios ou conflitantes. Os achados oferecem uma nova perspectiva dinamica para o
modelo tedrico das MLPs (Perceptron de Multiplas Camadas) como memorias chave-
valor. Demonstra-se que a recuperacdo de conhecimento nao € um processo estatico, mas
sim andlogo e dependente de contexto: a influéncia causal do circuito é massivamente
reforcada por um contexto confirmatorio. Em contraste, um contexto conflitante nao su-
prime a influéncia do circuito, mas desencadeia 0 mecanismo proposto nessa dissertacao
denominado Circuit Hijacking ’sequestro de circuito’, no qual a informacdo externa €
processada no mesmo substrato neural do conhecimento original. Esta visdo dinAmica do
processamento factual tem implicagdes tedricas para a compreensao de como os LLMs
integram evidéncias e implicagdes praticas para a seguranca de sistemas de Geragdo Au-
mentada por Recuperacio (RAG).

Palavras-chave: Sequestro de Circuito, Interpretabilidade Mecanicista, Seguranga em
IA, Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLM), Sobrescrita Contextual, Intervengao
Causal, Geragao Aumentada por Recuperacao (RAG).



ABSTRACT

FONSECA, Karine de Oliveira. From Functional XAI to Mechanistic Interpretabil-
ity: Investigating the Circuits of Knowledge Arbitration in Generative A1 Models.

2025. PI]f. Dissertagdo (Mestrado) — Programa de Pés-Graduagdo em Computacdo. 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, Al Safety, Large Language
Models (LLM), Contextual Overwriting, Causal Intervention, Retrieval-Augmented Gen-
eration (RAG).
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1 INTRODUCAO

A ascensdo dos Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs) representa um marco
na evolugdo da Inteligéncia Artificial (IA), redefinindo os paradigmas de interagdo humano-
computador e automacgdo de tarefas cognitivas. Esses modelos, frequentemente denomi-
nados “modelos de fundagao”devido ao seu papel central no ecossistema de IA [8]], sdo ba-
seados na arquitetura Transformer [71]] e demonstram uma capacidade sem precedentes de
gerar texto coeso, traduzir idiomas e raciocinar sobre informacdes complexas. Contudo,
essa proficiéncia é acompanhada por um desafio proporcional que tem sido amplamente
discutido na literatura: sua natureza intrinsecamente opaca [8l]. A complexidade arqui-
tetonica dos LLMs, envolvendo bilhdes de parametros interconectados em redes neurais
profundas, resulta em um sistema de “caixa-preta”, cujo processo decisorio é largamente

inescrutavel para seus proprios criadores € usuarios.

Essa opacidade gera riscos significativos, que vao desde a propagacao de desinformacgao
e a perpetuacgdo de vieses sociais ocultos nos dados de treinamento [/, até a falta de con-
fiabilidade em aplicacdes de alto risco, como diagndstico médico ou assessoria juridica,
onde a confianca e a responsabilizacao sdo imperativas [18]. Em resposta a este desafio
fundamental, emergiu o campo da Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAl), cujo objetivo
¢ desenvolver métodos e técnicas capazes de tornar as decisdes e os mecanismos dos

sistemas de IA compreensiveis aos seres humanos [J3]].

1.1 Problema de Pesquisa

Embora a XAl tenha avancado para modelos mais tradicionais, sua aplicagdo a LLMs
€ um campo incipiente e em rapida expansao. Uma Revisao Sistemdtica da Literatura,
conduzida como etapa inicial desta pesquisa (Capitulo 2), revelou que as abordagens atu-
ais de XAl para LLLMs, embora diversas, concentram-se predominantemente em um nivel
funcional ou comportamental. Técnicas como LIME e SHAP, por exemplo, sdo efica-
zes em explicar ”o que”o modelo faz, atribuindo importincia as features de entrada, mas
falham em decifrar “como”e ”por que”seus mecanismos internos computam uma deter-

minada decisao [60]].
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Figura 1: A fronteira da pesquisa em XAI: a transi¢do da andlise funcional (o que o
modelo faz) para a interpretabilidade mecanicista (como o modelo computa uma decisao).

Analise

Comportamental Interpretabilidade

(XAl Funcional) Mecanicista

Input

Input &
Qutput @ J

Qutput

Fonte:Flaborado pela autora (2025).

Essa andlise exp0s uma lacuna fundamental na fronteira da pesquisa: a transicdo da
explicacdo funcional para a interpretabilidade mecanicista (Figura 1). Este sub-
campo emergente busca “fazer a engenharia reversa’dos LLMs para identificar os cir-
cuitos neurais exatos responsaveis por habilidades especificas. Trabalhos seminais nesta
area focaram em provar que € possivel localizar conhecimento factual em um modelo
estatico [23][44]. Contudo, permanece uma questdo em aberto e de crucial importancia
pratica: como os circuitos neuronais que armazenam conhecimento factual reagem dina-
micamente quando o modelo é confrontado com informagdes externas, sejam elas confir-
matorias ou conflitantes? A auséncia de uma compreensao mecanicista sobre essa arbitra-
gem entre conhecimento interno (parametrizado) e evidéncia externa (contextual) consti-
tui o problema central desta investigacdo. Portanto, a presente dissertacdo € norteada pela
seguinte pergunta de pesquisa:

Como a influéncia 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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Para abordar esta questdo, a presente pesquisa adota um escopo metodolégico que
se afunila progressivamente, partindo de conceitos gerais da Inteligéncia Artificial até as
técnicas de intervencdo causal que permitem investigar o problema. A Figura 2 ilustra

este percurso conceitual.

Figura 2: Funil conceitual da pesquisa, demonstrando a progressao do campo de estudo
até a técnica especifica investigada

Inteligéncia Artificial (1A)

Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl)

Causal Tracing

3

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

1.2 Justificativa

A relevancia desta pesquisa se sustenta sobre um tripé de justificativas: tedrica, pritica
e metodoldgica.

Justificativa Teédrica: O estudo ataca uma lacuna singular na fronteira do conheci-
mento. Ele propde mover a pesquisa em interpretabilidade mecanicista de uma andlise
estatica (localizac@o de fatos) para uma andlise dinamica (interacdo e arbitragem de co-
nhecimento), contribuindo para uma compreensdo fundamental de como os LLMs racio-
cinam, um desafio destacado por mdltiplos pesquisadores [20].

Justificativa Pratica: A investigacao tem implicagdes diretas para a seguranga e con-
fiabilidade de sistemas de Geragdo Aumentada por Recuperagdo (RAG), a arquitetura
predominante para a aplica¢do de LLMs no mundo real [36]]. Sistemas de RAG operam

sob a premissa de que o modelo ird priorizar e utilizar corretamente a informagao recupe-
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rada. Este estudo testa essa premissa fundamental no nivel dos circuitos, sendo um passo
essencial para a engenharia de sistemas de IA mais robustos e seguros.

Justificativa Metodologica: A recente disponibilidade de ferramentas de cdédigo
aberto para interven¢do causal, como a implementada no repositério ROME [44], torna
metodologicamente vidvel a conducdo de um experimento controlado para investigar esta

questdo de forma rigorosa e reprodutivel.

1.3 Objetivo Geral e Objetivos Especificos

1.3.1 Objetivo Geral

Investigar os mecanismos causais que governam a arbitragem entre o conhecimento
factual interno de um LLM e a informagao contextual externa, analisando como o contexto

modula a influéncia dos circuitos neuronais responsaveis pelo conhecimento.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Mapear a localizacdo e medir a influéncia causal dos circuitos neuronais associados

a um conjunto de fatos em uma condi¢do de controle (baseline).

2. Analisar o efeito de um contexto externo confirmatorio sobre a influéncia causal

dos circuitos de conhecimento identificados.

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

mesmos circuitos.

4. Comparar os resultados das trés condi¢gdes para quantificar a supressao ou reforco

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

1.4 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho estd organizado em sete capitulos. O Capitulo 1 realiza a introdugao,
apresentando o tema, o problema de pesquisa, a justificativa e os objetivos do estudo. O
Capitulo 2 detalha a Revisao Sistemadtica da Literatura conduzida para mapear o estado da
arte e identificar a lacuna de pesquisa que motiva este trabalho. O Capitulo 3 estabelece
a Fundamentagdo Tedrica, com foco na arquitetura Transformer e nos principios da In-
terpretabilidade Mecanicista, especialmente a técnica de Rastreamento Causal. Com base
nesta teoria, o Capitulo 4 descreve a Metodologia da Pesquisa, incluindo o desenho expe-
rimental, o protocolo de validagdo do corpus e os métodos de analise de dados. Os resul-
tados empiricos da investigacao sio apresentados e analisados no Capitulo 5. O Capitulo
6 se dedica a Discussao, interpretando os achados e explorando suas implicagdes tedricas
e praticas. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta a Conclusao do trabalho, suas limitagdes e

aponta dire¢Oes para pesquisas futuras.



2 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

A ascensdo dos modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs) representa um marco
na evolugdo da Inteligéncia Artificial (IA), redefinindo os paradigmas de interacao humano-
computador e automacao de tarefas cognitivas complexas. Modelos como os da familia
GPT (Generative Pre-trained Transformer) demonstram uma capacidade sem preceden-
tes de gerar texto coeso, traduzir idiomas, responder a perguntas e criar contetido origi-
nal. No entanto, essa proficiéncia € acompanhada por um desafio proporcional: a sua
natureza intrinsecamente opaca. A complexidade arquitetonica dos LLMs, envolvendo
bilhOes de parametros interconectados em redes neurais profundas, resulta em um sis-
tema de “caixa-preta”’, cujo processo de tomada de decisdo € largamente inescrutavel
para seus proprios criadores e usudrios. Essa opacidade gera riscos significativos, que
vao desde a propagacdo de desinformacao e a perpetuacdo de vieses sociais ocultos nos
dados de treinamento, até a falta de confiabilidade em aplica¢des de alto risco, como di-
agnostico médico, assessoria juridica ou controle financeiro. Em resposta a este desafio
fundamental, emergiu o campo da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI), cujo objetivo
¢ desenvolver métodos e técnicas capazes de tornar as decisdes dos sistemas de A com-
preensiveis aos seres humanos. Embora a XAl tenha avancado consideravelmente para
modelos de aprendizado de mdquina mais tradicionais, sua aplicacdo a LLMs é um campo
de pesquisa incipiente e em rapida expansdo. Uma andlise preliminar da literatura revela
uma diversidade de abordagens, sem uma categorizagdo clara que organize as estratégias
propostas. Essa lacuna no conhecimento dificulta a compreensao do estado da arte, im-
pede a identificacdo de tendéncias consolidadas e limita a capacidade de pesquisadores e
desenvolvedores de selecionar a abordagem de XAl 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 decisao.
Nesse contexto, esta revisdo sistematica da literatura foi norteada pela seguinte pergunta
de pesquisa: ”’Quais sao as principais categorias de técnicas de XAl propostas na lite-
ratura cientifica para explicar modelos de IA Generativa, especificamente LL.Ms?”
Essa abordagem sistematica possibilita graus mais elevados de reprodutibilidade e trans-

paréncia nos resultados de pesquisa [29][48]]. A medida que os estudiosos reconhecem
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cada vez mais a complexidade desse rigor metodoldgico, torna-se essencial aderir a pro-
tocolos estabelecidos para manter a qualidade e a confiabilidade ao longo do processo de
pesquisa [29]] A presente investigacdo 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 confidveis, e
apontar direcdes frutiferas para pesquisas futuras, incluindo a viabilidade de investigacdes

em interpretabilidade mecanicista.

2.1 Metodologia da Revisao Sistematica da Literatura

2.1.1 Fontes de Dados e Estratégia de Busca

A selecdo criteriosa de bases de dados constitui uma etapa fundamental no deline-
amento metodoldgico de revisdes sistemadticas da literatura, pois impacta diretamente a
abrangéncia, a profundidade e a qualidade do mapeamento do conhecimento disponivel
sobre o tema investigado. E fundamental, ainda, que seja documentada a justificativa
para a escolha de cada repositério, em consonancia com o principio de transparéncia
que orienta as revisoes sistematicas [S9] [66]. Portanto, para garantir uma cobertura re-
presentativa e multidisciplinar, foram selecionadas quatro bases de ampla relevancia e
reconhecimento internacional: IEEE Xplore, ScienceDirect e Web of Science.

O IEEE Xplore destaca-se pelo seu acervo em ciéncia da computacdo e engenharias,
especialmente nas dreas de inteligéncia artificial e sistemas de informacao. O ScienceDi-
rect, mantido pela Elsevier, oferece uma vasta cole¢ao de periddicos revisados por pares,
abrangendo desde as ciéncias exatas até as ci€ncias aplicadas, e é frequentemente utili-
zado em pesquisas tecnoldgicas e interdisciplinares.

Por fim, o Web of Science, por sua vez, é reconhecido por sua cobertura abrangente e
criteriosa de periodicos de alto impacto, permitindo a identificacdo de tendéncias e lacu-
nas em diferentes dreas do conhecimento. A conjugacdo dessas bases busca assegurar uma
revisdo exaustiva, transparente e alinhada aos rigorosos protocolos metodoldgicos reco-
mendados para revisoes sistematicas da literatura. Além disso, o acesso a conteudos con-
trolados e curados por meio de repositdrios institucionais ou bases especializadas tende a

elevar o padrao de qualidade da literatura incluida nas RSLs[6]].

2.1.2 Processo de Selecao 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 transparéncia, a reprodutibilidade e a integridade do processo de revisdo. Foram estabe-
lecidos critérios de inclusdo e exclusdo para a sele¢do dos estudos, alinhados a pergunta

de pesquisa.
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Critérios de Inclusao:

(CI1) O estudo aborda diretamente técnicas, métodos ou frameworks de IA Explicavel
(XAI), interpretabilidade ou transparéncia.(CI2) O foco da explicagdo é um Modelo de
Linguagem de Grande Escala (LLM) ou um modelo de IA Generativa.(CI3) O estudo é
um artigo cientifico, revisao sistematica, survey, artigo de posicao ou capitulo de livro
publicado em anais de conferéncias ou periddicos revisados por pares.

Critérios de Exclusao:

(CE1) O estudo foca primariamente em uma aplicacdo de LLMs (ex: saude, finangas)
e apenas menciona XAl superficialmente.(CE2) A técnica de XAl é aplicada exclusi-
vamente a modelos de IA que ndo sdo LLMs (ex: CNNs, SVMs).(CE3) O LLM ¢ uti-
lizado como uma ferramenta para explicar outro sistema, em vez de ser o objeto da
explicacdo.(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”)

("TA Explicavel’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 rapida evolug@o do tema. O processo de sele¢do ocorreu em trés fases
sequenciais: Identificacao e Remocao de Duplicatas: Os resultados de todas as bases
de dados foram consolidados e as duplicatas foram removidas. Triagem por Titulo e
Resumo: Os artigos restantes foram triados com base na leitura de seus titulos e resumos,
aplicando-se os critérios de elegibilidade. Avaliacao do Texto Completo: Os artigos
que passaram pela triagem inicial foram lidos na integra para uma avaliagao final de sua

elegibilidade.

2.1.3 Resultados

A busca inicial nas bases de dados resultou em 51 registros. Apds a remogao de 0
duplicatas, 51 artigos foram submetidos a triagem por titulo e resumo, da qual resultou
na exclusdo de 18 estudos. Os 33 artigos restantes foram avaliados na integra para ele-
gibilidade. Nesta fase, 17 estudos foram excluidos. As principais razdes para a exclusao
na fase de leitura completa foram: foco principal na aplicacdo de LLMs em um dominio
especifico (n=8), foco incorreto da pesquisa (ex: métricas de avaliacdo, 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 incluidos na sintese qua-
litativa. O fluxo completo do processo de selecao estd detalhado no fluxograma PRISMA

(Figura 3). A andlise aprofundada dos 16 estudos permitiu a inducdo de cinco categorias
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principais (Figura 4) que representam as abordagens contemporaneas para a explicabili-

dade de LLMs. Os artigos selecionados estdo presentes no ANEXO A.

Identificagdo

Triagem

Figura 3: Protocolo PRISMA

Identificagio de estudos a partir de bases de dados e registros

Referéncias idenfificadas em:
Databases (n=51)
- Web of Science (n = 23)
- |EEE Xplore (n = 24)
- Science Direct (n=2)

v

Referéncias removidas antes do
processo de selecdo:

Duplicatas (n=0)

Registros classificados como
inelegiveis por ferramentas (n
=0)

Registros removidos por
outras razdes (n=0)

Y

Referéncias avaliadas por titulo
e resumo
(n="51)

Referéncias excluidas
(n=18)

Y

Referéncias incluidas para
avaliacdo por texto completo
(n=233)

v

Y

Referéncias cujo texto complete
ndo fol identificado
(n=0)

Referéncias avaliadas por texto
completo
(n=33)

Y

[ Inclusdo ] [

Estudos incluidos na revisdo
(n=16)

Relatos dos estudos incluidos
(n=16)

Referéncias excluidas:
(n=17)

- Foco na Aplicacéo (n = 8)

- Foco Incorreto (n=5)

- Usodo LLM como
ferramenta (n=2)

- Técnica ndo aplicada ao
LLM (n=2)

Fonte:Elaborado pela autora (2025).
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2.1.3.1 Categorias

Figura 4: Taxonomia das abordagens de XAl para LLMs, conforme identificado nesta
Revisdo Sistemdtica da Literatura.

Modelos Surrogates Grafos de Conhecimento (KGs)
Como podemos aproximar
uma caixa-preta com um

modelo simples?

Como garantir que a saida
estd ancorada em fatos?

Abordagens

de XAl para
LLMs

Revisdes e Frameworks Explicagbes Narrativas
Qual é o panorama geral do Como traduzir explicagbes
campo? técnicas para humanos?

Andlise de Mecanismos Internos

0 que foi mais influente para
esta saida?

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Categoria 1: Explicacoes por Surrogates e Destilacdo de Conhecimento Esta abor-
dagem contorna a complexidade direta dos LLMs ao treinar um modelo secunddrio, mais
simples e inerentemente interpretivel — como um programa légico ou uma drvore de
decisdo — para mimetizar o comportamento do modelo original. A explicacdo ¢ entdo
derivada deste “modelo substituto”(surrogate). Artigos como “From large language mo-
dels to small logic programs: building global explanations from disagreeing local post-
hoc explainers” exemplificam essa estratégia ao extrair programas légicos globais a partir
de multiplos explicadores locais. Uma vertente especializada, a destilagdo de conheci-
mento, € apresentada em “Xai-driven knowledge distillation of large language models for
efficient deployment on low-resource devices”’, onde o conhecimento de um LLM ”pro-
fessor”é transferido para um modelo “aluno”mais compacto. Esta abordagem responde
a pergunta: "Como podemos aproximar o comportamento de uma caixa-preta com um
modelo simples e compreensivel?”.

Categoria 2: Integracao com Grafos de Conhecimento (Knowledge Graphs -

KGs) Para combater a falta de fundamentagdo factual e as “alucina¢des”’dos LLMs, esta
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categoria de técnicas propoe a integracdo com Grafos de Conhecimento. KGs funcionam
como uma fonte de verdade externa e estruturada, permitindo que as saidas do LLM se-
jam validadas e ancoradas em fatos verificaveis. A pesquisa “Synergistic Joint Model of
Knowledge Graph and LLLM for Enhancing XAI-Based” demonstra como essa sinergia
melhora a acuricia e a explicabilidade em sistemas de apoio a decisdo clinica. Simi-
larmente, a revisdo “Knowledge Graphs and Their Reciprocal Relationship with Large
Language Models” explora a relacdo simbidtica entre os dois. Esta abordagem responde
a pergunta: “Como podemos garantir que a saida do modelo estd ancorada em fatos veri-

ficaveis?”.

Categoria 3: Explicacoes Narrativas e em Linguagem Natural Reconhecendo que
as saidas de métodos de XAl tradicionais sao frequentemente técnicas e pouco acessiveis,
esta abordagem utiliza a prépria capacidade generativa dos LLMs para “explicar as explicacdes’.
O estudo “Tell me a story! Narrative-driven XAI with Large Language Models” introduz o
conceito de "X Alstories”, que traduz métricas como valores SHAP em narrativas coesas e
compreensiveis. Da mesma forma, “Human interpretable structure-property relationships
in chemistry using explainable machine learning and large language models” aplica essa
ideia ao campo da quimica, gerando explicacdes em linguagem natural sobre relagdes
estrutura-propriedade, tornando o conhecimento cientifico mais acessivel a ndo especia-
listas. Essencialmente, esta abordagem responde a pergunta: "Como podemos traduzir

explicagdes técnicas para um formato util e compreensivel para humanos?”.

Categoria 4: Analise de Mecanismos Internos e Saliéncia de Features Esta catego-
ria engloba abordagens que investigam diretamente a arquitetura dos LLMs, mas de uma
perspectiva funcional. Técnicas de saliéncia, como LIME e SHAP, sdo adaptadas para
identificar os tokens de entrada mais influentes para uma determinada saida (“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 a pergunta: ”O que, na entrada ou na arquitetura superficial, foi mais

influente para esta saida especifica?”

Categoria 5: Revisoes Abrangentes e Frameworks Conceituais Esta categoria fi-
nal é composta por estudos que sintetizam o estado da arte. Trabalhos como “Explainable
Al chatbots towards XAl ChatGPT” mapeiam tendéncias, 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 Gticas regulatoria e ética,
posicionando a XAl como um componente indispensdvel para a governanga responsdvel
da IA. Essencialmente, esta abordagem responde a pergunta: Qual € o panorama geral,

quais sao os desafios e para onde o campo estd indo?”
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2.1.4 Discussao

Os resultados desta revisdo sistemadtica revelam uma narrativa clara sobre a evolucao
do campo. A existéncia simultinea de categorias focadas em eficiéncia (Categoria 1),
veracidade factual (Categoria 2), usabilidade humana (Categoria 3), atribui¢ao de features
(Categoria 4) e governanca (Categoria 5) indica uma notdvel maturacdo. O campo estd
se movendo para além de uma definicao monolitica de “explica¢do”, reconhecendo que
diferentes stakeholders possuem necessidades distintas e que a explicabilidade serve a
multiplos propdsitos.

Essa expansdo, no entanto, também expde uma fronteira. As abordagens mapeadas,
ainda que diversas, compartilham uma caracteristica fundamental: elas operam em um
nivel funcional ou comportamental. Elas tratam o LLM como uma caixa que pode ser
simplificada, ancorada em fatos externos, ou cujas relacdes de entrada-saida podem ser
investigadas. Contudo, elas ndo abrem a caixa para entender o porqué de seu funciona-
mento em um nivel fundamental. A andlise 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 nivel de seus mecanismos

computacionais subjacentes, ele raciocina de uma determinada maneira.

2.1.5 Conclusao da Revisao e Justificativa para uma Abordagem Mecanicista

A anélise critica das cinco categorias expoe, portanto, ndo apenas uma lista de dire¢oes
futuras, mas uma lacuna singular e fundamental para o préximo salto qualitativo na area:

a transi¢cdo da explicagdo funcional para a interpretabilidade mecanicista.

A fronteira da pesquisa reside em ir além das correlacOes de saliéncia e dissecar a
causalidade dos circuitos internos do modelo. E necessério mover-se da observacio de
ativagOes para a intervengao e manipulacdo de componentes neurais a fim de confirmar
sua funcdo causal em uma habilidade especifica, como o raciocinio factual. Os artigos
analisados mostram que, embora saibamos como verificar se um LLLM usou uma fonte
externa ou quais palavras foram importantes, ndo sabemos como o conhecimento € repre-
sentado e processado internamente quando confrontado com informagdes externas, sejam

elas confirmatodrias ou conflitantes.

Sem entender os mecanismos do raciocinio, nao se pode prever falhas catastréficas,
corrigir vieses ou garantir que um modelo estd seguindo uma cadeia l6gica de raciocinio
em vez de explorar atalhos estatisticos. Portanto, esta revisdo sistemdtica ndo apenas
mapeia o que foi feito, mas, mais importante, ela justifica cientificamente a necessidade
de um novo foco de investigacdo. Ela estabelece o alicerce para o passo seguinte desta
dissertacdao: um estudo experimental focado em desvendar, através da técnica de rastre-
amento causal, os circuitos computacionais que governam a integra¢do 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 andlise funcional e a mecanicista, identificada como a conclusao prin-
cipal desta revisdo, 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 dissertacao dialoga diretamente com os estudos seminais nesta
area. 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 especificos das MLPs. De forma complementar, os estudos de [23]] [[13)], utilizando
métodos distintos, também apontaram as MLPs como repositérios de conhecimento, sob
a Otica de memorias chave-valor e “neurdnios do conhecimento”, respectivamente.

Enquanto esses trabalhos se concentram em mapear a geografia estitica do conhe-
cimento, a presente dissertacdo se propde a avangar sobre eles, utilizando suas mesmas
ferramentas para investigar a dindmica desse conhecimento. A pergunta sobre como os
circuitos reagem a um contexto conflitante, que é o foco deste trabalho, representa o
proximo passo 1égico nesta linha de investigacdo. Com esta justificativa estabelecida, o

capitulo seguinte detalhard a fundamentagdo tedrica que sustenta esta abordagem.



3 REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo tem como objetivo apresentar e discutir os principais conceitos
e fundamentos tedricos que sustentam esta dissertacdao. Serdo abordados temas centrais
para o desenvolvimento da pesquisa, incluindo os fundamentos da Inteligéncia Artificial
Explicavel (XAI), os avancos na interpretabilidade mecanicista de modelos, o método
ROME para edi¢ao 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 sistematiza¢cdo destes tOpicos busca fornecer uma compreensao
aprofundada do estado da arte e das principais abordagens que embasam as discussoes e

experimentos realizados ao longo do estudo.

3.1 Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI)

O conceito de Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI) emergiu como uma resposta a
crescente complexidade e opacidade dos sistemas de Inteligéncia Artificial (IA). A me-
dida que as aplicacdes de TA se expandem em diversos setores, como saude, financas,
transporte autbnomo, entre outros, a necessidade de transparéncia nos processos decisorios
dessas tecnologias torna-se cada vez mais fundamental. O objetivo da XAl € justamente
desmistificar esses processos decisorios, permitindo que diferentes partes interessadas
compreendam e confiem nos resultados gerados pelos sistemas de 1A [69] [80] (Figura
5). Tiwari destaca que a XAl ndo apenas promove a confianca e o entendimento dos

usudrios, como também potencializa a colaboragdo significativa entre humanos e IA [[69].
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Figura 5: Aplicacdo de Métodos de XAl em modelos de Caixa Preta.
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A evolugdo da propria IA tem sido marcada por avancos tecnoldgicos significativos,
desde modelos computacionais bdsicos estabelecidos em meados do século XX até os so-
fisticados algoritmos de aprendizado profundo prevalentes na atualidade. Essa trajetéria
evolutiva levou ao desenvolvimento de sistemas de IA capazes de superar o desempenho
humano em tarefas especificas, embora sua natureza de “caixa-preta” frequentemente di-
ficulte o entendimento acerca de como tais sistemas produzem solugdes ou predi¢des.
Por exemplo, a capacidade dos Sistemas de Apoio a Decis@o Clinica baseados em 1A
(AI-CDSS) de auxiliar médicos no diagnéstico de condi¢Oes de satide evidencia a neces-
sidade de explicagdes claras para as recomendacdes geradas por 1A, assegurando a qua-
lidade do cuidado prestado [22]]. O avanco do aprendizado profundo e o surgimento de
redes neurais impulsionaram significativamente essa evolucdo, sendo responsdveis pelas
capacidades modernas da IA que, no entanto, permanecem ininteligiveis sem a aplicagdo
de frameworks adequados de XAI [3]].

3.1.1 Explicabilidade vs. Interpretabilidade

Os termos “explicabilidade” e “interpretabilidade” embora sejam frequentemente em-
pregados de maneira intercambidvel na literatura especializada em Inteligéncia Artificial
(IA), particularmente no ambito da IA Explicavel (XAI), hé distin¢gdes conceituais rele-
vantes entre esses conceitos. O Diagrama de Venn na Figura 6 ilustra essas distingoes,

bem como a sobreposi¢do € os objetivos comuns que unem os dois campos.
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Figura 6: Relagdo conceitual entre Interpretabilidade e Explicabilidade, destacando suas
naturezas distintas (passiva vs. ativa) e seu objetivo comum de promover a confianga € a
compreensdo humana.
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Fonte:Elaborado pela autora (2025).

A distincdo entre interpretabilidade e explicabilidade no contexto da inteligéncia ar-
tificial (IA) € fundamental para compreender como os sistemas de IA podem se tornar
utilizdveis e confidveis. Interpretabilidade refere-se, em geral, ao grau em que um ser
humano pode compreender a causa de uma decis@o tomada por um sistema de A, espe-
cialmente em relacdo a modelos mais simples ou aqueles que apresentam relagdes claras
entre entradas e saidas. J4 a explicabilidade refere-se a mesma capacidade de compre-

ensdo porém voltada para modelos mais complexos e opacos.

As implicacdes desses conceitos estendem-se para aspectos éticos, legais e centra-
dos no usudrio da implantagcdo da IA. Como destaca Miller, a explicabilidade torna-se
crucial quando os sistemas sdo submetidos ao escrutinio de usudrios que nao possuem
familiaridade com os algoritmos ou metodologias subjacentes [46]. Em contraste com a
interpretabilidade, que pode concentrar-se na transparéncia de modelos mais simples, a
explicabilidade frequentemente atende a necessidade de fornecer informacdes significati-
vas a partir de algoritmos sofisticados, promovendo assim a confianga dos usudrios [21]]
[24]. Ambos os conceitos diferem em seus objetivos € metodologias: enquanto a interpre-
tabilidade enfatiza as caracteristicas inerentes de um modelo que o tornam compreensivel,
a explicabilidade envolve a geracio de saidas, como visualizagdes ou narrativas, adapta-
das as necessidades e contextos de diferentes usudrios. A compreensdo robusta dessas

diferengas € essencial para o desenvolvimento de sistemas de IA que sejam, simultanea-
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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 caracteristica passiva, indicando o grau em que um determinado mo-
delo faz sentido para um observador humano. Rudin afirma que um modelo interpretdvel
permite que as partes interessadas verifiquem de que maneira as caracteristicas influen-
ciam uma decisdo especifica, tornando-o adequado para aplicagdes em que hd elevados
requisitos de responsabilizacdo [64]. Um modelo € considerado interpretdvel inerente-
mente se, por sua propria concepcao ou arquitetura, ele é compreensivel, destacando
alguma ligacd@o entre os espacos de entrada e saida, ou cujo mecanismo de previsdo €
6bvio. Exemplos de modelos com interpretabilidade inerente incluem arvores de decisio,
modelos lineares e modelos aditivos generalizados (GAMs). A interpretabilidade pode

ser caracterizada em diferentes niveis de transparéncia:

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,
parametro e cdlculo), onde cada parte deve ser compreensivel por um humano sem ferra-

mentas adicionais.

Transparéncia Algoritmica: Lida com a capacidade do usudrio de entender o pro-
cesso que o modelo seguiu para produzir uma saida a partir de sua entrada, geralmente

por meio de andlise matemadtica.

A interpretabilidade mede a extensdo em que um modelo e/ou suas previsdes sao

compreensiveis por humanos.

3.1.1.2  Explicabilidade (Explainability)

Refere-se a uma caracteristica ativa, denotando qualquer acio ou procedimento rea-
lizado por um modelo com a inteng¢do de esclarecer ou detalhar suas func¢des internas.
Estd associada a no¢do de explicacdo como uma interface entre humanos e um tomador
de decisdo, que € ao mesmo tempo um proxy preciso do tomador de decisdo e com-
preensivel para humanos. A explicabilidade € frequentemente ligada a explicabilidade
p6s-hoc, que sdo técnicas usadas para tornar um modelo ndo interpretdvel em um modelo
explicdvel. Isso ocorre quando os modelos ndo sdo inerentemente transparentes por de-
sign, exigindo métodos externos para comunicar informagdes compreensiveis sobre como
produzem suas previsdes. O objetivo da explicabilidade € produzir detalhes ou razdes
para tornar o funcionamento do modelo claro ou fécil de entender para uma determinada

audiéncia.
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3.1.2 Tipos de Modelos e Abordagens em XAI
3.1.2.1 Modelos ”Caixa Branca’vs. ”Caixa Preta”

A distin¢do entre modelos “caixa branca” e “caixa preta” (Figura 7) é fundamental
no campo da inteligéncia artificial explicdvel (XAI). Modelos caixa branca, como drvores
de decisdo e regressdo linear, sdo caracterizados por sua inerente interpretabilidade; suas
estruturas diretas permitem que os usudrios compreendam os processos decisorios a par-
tir das relagdes entre varidveis de entrada e resultados. Por exemplo, drvores de decisdo
representam visualmente os caminhos de decisdes nos dados, facilitando para as partes
interessadas o acompanhamento de como uma conclusio € atingida [S)]. Por outro lado,
modelos caixa preta, especialmente arquiteturas complexas como redes neurais profun-
das, sdo frequentemente opacos, tornando-se dificeis de interpretar. Esses modelos po-
dem alcancar notdvel acurdcia preditiva, porém as custas da transparéncia, o que impde
desafios para usudrios que necessitam confiar e compreender decisoes baseadas em IA,

sobretudo em dominios [152] [28]].

Figura 7: Modelos Caixa Branca e Caixa Preta

Modelo Caixa-Preta Modelo Caixa-Branca
(Interpretavel)

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

A dificuldade de interpretar modelos caixa preta ndo apenas limita sua ado¢cdo em
areas criticas, mas também levanta preocupagdes éticas relativas a responsabilizagdo e a
justica [S0]. Como tais modelos sdo incapazes de fornecer justificativas claras para suas
previsdes, torna-se imperativo utilizar técnicas de XAl para reduzir essa lacuna de in-
terpretabilidade. Isso motivou o desenvolvimento de métodos que possibilitam a andlise
do comportamento de modelos caixa preta sem alterar sua complexidade. Por exemplo,
técnicas como LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) e SHAP (SHa-
pley Additive exPlanations) fornecem meios para aproximar e explicar as saidas desses
modelos, facilitando maior compreensio por parte dos usudrios [37]. A medida que o
cendrio da IA evolui, o equilibrio entre explicabilidade dos modelos e desempenho per-

manece como uma drea crucial de investigagao.
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3.1.2.2 Abordagens Locais vs. Globais

Abordagens locais buscam esclarecer como o modelo chegou a uma predicao es-
pecifica para uma determinada entrada, elucidando os fatores que contribuiram para um
resultado especifico [[17][34].

Métodos como LIME e SHAP enquadram-se nessa categoria, permitindo que os usudrios
examinem detalhadamente casos individuais e compreendam a 16gica do modelo em con-
textos especificos. Esse nivel de granularidade € particularmente ttil em dreas como a
saude, onde profissionais podem avaliar como caracteristicas especificas do paciente in-
fluenciaram o diagndstico ou a recomendacao de tratamento do modelo [9]. Ao se concen-
trarem em explicagdes locais, as partes interessadas podem avaliar melhor a confiabilidade
e a justica do modelo em casos individuais, promovendo decisdes 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 saidas [37] [17]. Essas explicagdes sdo essenciais para compreender padrdes ou vie-
ses presentes no modelo, auxiliando os usudrios a identificar possiveis pontos criticos que
podem nao ser evidentes na andlise de previsoes individuais. Por exemplo, explica¢des
globais podem apontar quais atributos sdo mais influentes em todas as previsoes, 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 generalizagdo
das interpretacdes, promovendo confianca e entendimento em contextos académicos e
préticos.

A escolha entre abordagens locais e globais depende frequentemente da aplicagao pre-
tendida e das necessidades informacionais dos stakeholders envolvidos. Em situacdes que
exigem a justificativa de decisdes individuais — como sentencgas judiciais ou intervencoes
médicas criticas — explicacdes locais podem ser mais pertinentes [13)]. Entretanto, a
integracdo de ambas as abordagens pode fornecer uma visdo mais abrangente sobre o
comportamento da A, oferecendo aos stakeholders uma estrutura mais robusta para avaliacao
do desempenho do modelo. Por meio de uma estratégia dual que incorpora explica¢des
locais e globais, profissionais de IA podem navegar pelas complexidades da interpretabili-
dade e garantir que seus sistemas sejam transparentes, justos e alinhados a padrdes éticos
[2][19]. Assim, o equilibrio entre abordagens locais e globais enriquece a compreensao

dos sistemas de IA, resultando em aplicacdes mais responsaveis e eficazes.

3.1.2.3 Abordagens Pré-hoc vs. Pos-hoc

A classificacao dos métodos de XAl em abordagens pré-hoc e pds-hoc ressalta diferencas
significativas quanto a0 momento e a metodologia para alcancgar a explicabilidade dos mo-
delos. Abordagens pré-hoc envolvem o desenvolvimento de modelos que j4 sdo, desde o
inicio, transparentes e interpretaveis [4] [19]. Exemplos incluem arvores de decisdo e mo-

delos lineares generalizados, que naturalmente possibilitam interpretagdes claras de seus
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processos decisorios devido a sua simplicidade estrutural [[16]].

Por outro lado, abordagens p6s-hoc sdo aplicadas a modelos “caixa preta”jd existentes,
gerando explicacdes apOs o desenvolvimento e o treinamento do modelo [12]. Técnicas
como LIME e SHAP exemplificam os métodos pds-hoc ao fornecerem insights sobre o
comportamento do modelo com base nos dados processados [37][4]]. Tais métodos sdao
particularmente relevantes, pois permitem aos stakeholders analisar e compreender o fun-
cionamento de modelos complexos sem a necessidade de reestrutura-los, preservando o
desempenho enquanto atendem a demanda por explicabilidade [52]. Contudo, um desafio
associado as técnicas pos-hoc reside na dependéncia da robustez do modelo original, ja
que a qualidade das explicacdes pode ser limitada pela opacidade e complexidade ineren-
tes ao modelo [37]].

Modelos pré-hoc, embora mais faceis de interpretar, podem apresentar menor desem-
penho, enquanto métodos pds-hoc auxiliam na elucidagcdo do funcionamento de modelos
altamente performéticos, porém opacos [39]][17]. Em ultima instancia, a combinagdo de
ambas as abordagens pode ser vantajosa, promovendo o desenvolvimento de sistemas de
IA robustos e transparentes, que sigam préticas éticas € mantenham alta acuricia e desem-
penho em diferentes aplicagdes [2] [3]. Essa abordagem multifacetada pode potencializar

a eficdcia da XAlI, garantindo sistemas de IA tanto potentes quanto confidveis.

3.1.3 Profundidade das Técnicas

Nesse contexto, diferentes abordagens tém sido sistematizadas segundo distintos niveis
de andlise explicativa, que variam em termos de granularidade e objetivos [[/0] (Figura 8).
A distin¢d@o entre os niveis micro, meso, macro € humano-céntrico/interativo possibilita a
categorizac¢do das técnicas de XAl de acordo com o foco, a profundidade e a natureza das
explicagdes produzidas. Cada nivel aborda aspectos especificos do processo explicativo,
desde a andlise dos mecanismos internos mais elementares do modelo até a geracdo de
justificativas compreensiveis e alinhadas as necessidades dos usudrios finais. A seguir,
apresentam-se as principais caracteristicas e métodos associados a cada um desses niveis,
evidenciando como a combinagao dessas perspectivas contribui para uma abordagem mais
abrangente e robusta no campo da explicabilidade aplicada a LLMs.

Nivel 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 (neurdnios, cabecas de atenc¢do) que implementam fungdes especificas.

Nivel Meso (Explicacdo de Comportamento Local): Visa explicar por que uma en-
trada especifica (prompt) gerou uma saida particular. Emprega métodos como Saliency
Maps for Text, Influence Functions e Counterfactual Explanations para atribuir a respon-
sabilidade da saida a partes da entrada ou a componentes internos do modelo.

Nivel Macro (Analise Holistica do Modelo): Tem como objetivo compreender os
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conceitos, conhecimentos e vieses aprendidos pelo modelo como um todo. A pesquisa
nesta drea utiliza abordagens como Probing LLMs, Concept Analysis e Bias Detection /
Mitigation para auditar e analisar as representacoes globais do modelo.

Nivel Humano-Centrado: Concentra-se no desenvolvimento de explicagdes que se-
jam compreensiveis, tteis e confidveis para usudrios finais. Explora técnicas como Natu-
ral Language Explanations (NLEs) e o uso do Chain-of-Thought (CoT) como forma de
explicacdo, investigando criticamente a fidelidade (faithfulness) dessas justificativas em

relacdo aos processos internos reais do modelo.

Figura 8: Piramide Conceitual dos Niveis de Profundidade das Técnicas

>

Humano-

Macro
Andlise Halistica do Modelo

Micro
Interpretabilidade Mecanicista

Aumento do Nivel de Abstragao

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

3.1.4 Técnicas e Métodos de XAl

As técnicas de explicabilidade podem ser agrupadas, segundo a literatura, em técnicas

agnésticas ao modelo, técnicas especificas de modelo e técnicas contrafactuais [23]] [49]

3.1.4.1 Técnicas Agnosticas ao Modelo

Técnicas agndsticas ao modelo em inteligéncia artificial explicavel (XAI) sdo desen-
volvidas para fornecer explicagdes para qualquer modelo preditivo, independentemente
de sua estrutura subjacente. Dentre essas técnicas, destaca-se o LIME (Local Interpre-

table Model-agnostic Explanations), uma ferramenta que explica previsdes individuais
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aproximando localmente um modelo complexo por meio de um modelo mais simples e
interpretdvel. Esse método funciona perturbando os dados de entrada para observar como
as previsdes do modelo mudam, permitindo, assim, aproximar de forma eficaz a fronteira
de decisdo local do modelo.

Outra abordagem essencial agndstica ao modelo € o SHAP (SHapley Additive exPla-
nations), que se inspira na teoria dos jogos cooperativos para atribuir uma contribui¢ao
Unica a cada caracteristica em uma determinada previsdo. Utilizando valores de Shapley,
o SHAP visa entender a importancia das caracteristicas, refletindo quanto cada atributo
contribui para a saida do modelo em relacdo a uma previsao de referéncia [/9)]. Essa
capacidade permite que as partes interessadas tenham uma compreensao mais clara do
processo decisorio do modelo, identifiquem caracteristicas importantes e revelem poten-
ciais vieses existentes no modelo.

Os Griéficos de Dependéncia Parcial (PDP), proporcionam visualizagdes que retratam
o efeito de uma ou duas caracteristicas nas previsoes do modelo, enquanto se faz a média
dos efeitos das demais varidveis [67]. Os PDPs ilustram como alteracdes nos valores
dos atributos estdo associadas a mudangas nos resultados previstos, permitindo que os
usudrios observem e interpretem de maneira mais intuitiva as relacdes especificas entre
caracteristicas e previsoes. No entanto, embora os PDPs possam comunicar essas relacdes
de forma eficaz, pressupdem independéncia entre as varidveis, 0 que nem sempre ocorre

na pratica.

3.1.4.2 Técnicas Especificas do Modelo

Concentram-se nas caracteristicas exclusivas de determinados modelos para aprimorar
a explicabilidade. Um método amplamente utilizado € a avaliacdo da importancia das
caracteristicas, que determina a relevincia de cada varidvel de entrada na contribui¢dao
para as previsdes do modelo. Técnicas como Feature Importancee importancias baseadas
em arvores de decisdo medem a importancia das varidveis a partir da propria estrutura do
modelo permitindo que os profissionais classifiquem as varidveis conforme seu impacto
nos resultados.

No contexto da visdo computacional, mapas de saliéncia e mapas de ativagdo (Sali-
ency Maps / Activation Maps) sao técnicas especificas de visualizacao fundamentais para
aprimorar a compreensao de modelos de redes neurais convolucionais (CNNs). Mapas de
saliéncia destacam as regides de uma imagem de entrada que afetam significativamente a
decisdo de saida, revelando as dreas de maior foco do modelo ao realizar previsdes. Mapas
de ativacdo, por sua vez, tracam as ativagdes através das camadas da rede convolucional,
ilustrando quais mapas de caracteristicas foram ativados em resposta a certos estimulos.

Mecanismos de atengdo representam outra importante técnica especifica do modelo,
especialmente em tarefas de processamento de linguagem natural (PLN). Modelos basea-

dos em atencao atribuem pesos variados a diferentes partes de uma sequéncia de entrada,
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de modo que as palavras ou frases mais relevantes contribuem de maneira mais significa-
tiva para a previsao final [1]. Essa abordagem aprimora a explicabilidade ao demonstrar
claramente quais segmentos do texto sdo criticos para o processo decisério do modelo. As
visualizagOes geradas pelos pesos de ateng¢do permitem que as partes interessadas avaliem
o raciocinio por tras das previsoes, facilitando a identificacdo de inconsisténcias ou vieses

decorrentes de determinados padrdes de entrada.

3.1.4.3 Explicacoes Contrafactuais

As explicagdes contrafactuais oferecem uma abordagem distinta para interpretar mo-
delos de IA ao demonstrar como mudangas em caracteristicas de entrada podem levar
a diferentes resultados. Ao gerar cendrios hipotéticos que ilustram as modificacdes ne-
cessarias em diversas caracteristicas, as explicacdes contrafactuais fornecem insights so-
bre as fronteiras de decisdo estabelecidas pelo modelo. Por exemplo, um classificador que
prevé aprovagdo 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 compreensao dos usudrios quanto a sensibilidade do modelo e destaca fato-
res cruciais que influenciam os resultados, oferecendo clareza em contextos criticos que

exigem transparéncia nas decisoes.

A forca das explicacOes contrafactuais Counterfactual Explanations reside em sua ca-
pacidade de indicar o que precisaria ser mudado em uma entrada para alterar a decisdo
do modelo. Essa técnica permite que as partes interessadas compreendam ndo apenas o
estado atual, mas também as mudangas potenciais necessdrias para alcangar os resultados
desejados, possibilitando decisdes informadas baseadas nas previsdes do modelo [30].
Além disso, essas explicacdes facilitam a identificagdo de vieses ou inconsisténcias no
comportamento do modelo que podem ser corrigidas, promovendo justica e responsabi-
lidade nas aplica¢des de IA. Com o aumento da demanda por IA explicavel, o raciocinio
contrafactual se consolida como elemento-chave para aprimorar a explicabilidade de mo-

delos complexos.

A geragdo efetiva de contrafactuais requer profundo entendimento dos dados subja-
centes, algoritmos apropriados e das restricoes do modelo. Quando implementadas de
forma criteriosa, as explica¢des contrafactuais constituem uma poderosa ferramenta para
ampliar a interpretabilidade e orientar as interacdes dos usudrios com sistemas de 1A,

promovendo confianca e facilitando a adogao responsdvel 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
evolucdo das redes neurais para tarefas de processamento de linguagem natural (PLN)
e outros dominios que envolvem dados sequenciais. Diferenciando-se das abordagens ba-
seadas em recorréncia ou convolugdo, o Transformer fundamenta-se exclusivamente em
mecanismos de atencdo, especialmente o self-attention, que permite ao modelo ponderar,
de forma eficiente e paralela, a importancia de cada elemento da sequéncia em relacdo
aos demais. Essa caracteristica nao apenas aprimorou o desempenho em tarefas como
tradugcdo automadtica e compreensao textual, mas também tornou possivel o desenvolvi-
mento de modelos cada vez maiores e mais complexos.

Ao eliminar as restri¢des impostas pelo processamento sequencial das Redes neurais
recorrentes (Recurrent Neural Network - RNNs) e memorias 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 dependéncias de longo
alcance. A introdu¢@o de componentes como a aten¢ao multi-cabeca e a codificag@o posi-
cional permitiu a arquitetura capturar relagdes sintdticas e semanticas complexas, consoli-
dando o Transformer como a base para os grandes modelos de linguagem contemporaneos
(LLMs) e estabelecendo um novo paradigma para a inteligéncia artificial baseada em
aprendizado profundo.

3.2.1.1 Componentes Nucleares

Mecanismo de Autoatencao (Self-Attention) No centro do design da arquitetura esta
o mecanismo de autoatenc¢do, que revolucionou a forma como sequéncias sao processadas
em linguagem natural. A autoatencdo opera por meio do modelo de Query, Key e Value
(Q, K, V), onde cada token de entrada é representado como uma combinacdo desses trés
vetores. A importancia de cada token € determinada pelo calculo do escore de ateng¢do via
produto escalar entre os vetores Query e Key dos diferentes tokens [S1]. Esse processo
permite ao modelo avaliar quanto foco cada token deve receber em relacdo aos demais
ao interpretar um foken especifico. Por meio da normalizacdo desses pesos com a fungdo
softmax, o Transformer pondera a influéncia de todos os outros tokens na sequéncia na
interpretacdo de um foken individual. Tal capacidade viabiliza uma compreensio deta-
lhada e sensivel ao contexto, essencial em tarefas de linguagem em que as relacdes entre
tokens nem sempre sdo adjacentes.

Atencao Multi-Cabeca (Multi-Head Attention) A autoaten¢ao é potencializada pela
atencdo multi-cabeca, que realiza multiplos processos de atencdo paralelamente. Cada

cabeca processa os vetores de entrada de forma independente, permitindo ao modelo cap-
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Figura 9: Arquitetura Transformer
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turar distintos tipos de relagdes e dependéncias entre tokens [[73]. Com multiplas cabecas,
0 modelo com a arquitetura Transformer aprende padrbes contextuais diversos simulta-
neamente, enriquecendo as representagdes dos dados de entrada. Esse mecanismo para-
lelo aprimora significativamente a capacidade de aprendizado do modelo, pois diversas
perspectivas de contexto podem ser agregadas para cada foken. A habilidade de reunir
informacdes de diferentes “cabecas” fortalece o desempenho global e sua capacidade de
generalizagdo em diferentes tarefas de linguagem natural.

Encoder-Decoder Estrutura onde ambos,encoder-decoder, sdo constituidos por pilhas
de camadas idénticas, mas funcionalmente distintas. O encoder € responsavel por proces-
sar a sequéncia de entrada e gerar uma representacdo contextualizada, enquanto o decoder
utiliza essa representag@o para produzir a sequéncia de saida, um elemento de cada vez,
de maneira autoregressiva.

Redes Feedforward Posicionais Apos cada camada de atengdo, tanto no encoder
quanto no decoder, ¢ aplicada uma rede neural totalmente conectada (feedforward) indi-
vidualmente para cada posi¢do da sequéncia. Esta rede consiste tipicamente em duas ca-
madas lineares separadas por uma fun¢do de ativagdo ReLLU. A adig@o dessas redes intro-
duz capacidade de transformacao nao-linear adicional as representagdes, enriquecendo o
poder expressivo do modelo. Mais do que apenas adicionar capacidade de transformagao,
a pesquisa em interpretabilidade mecanicista revelou uma fungdo ainda mais fundamen-

tal para as redes feedforward (FFNs) na arquitetura Transformer: elas atuam como re-
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positérios de conhecimento factual. Trabalhos seminais [23] [44] demonstraram que as
FFNs operam de forma andloga a uma memoria chave-valor, onde um padrdo especifico
na entrada (a “chave”) ativa um pequeno e esparso conjunto de neurdnios que, por sua
vez, atualizam a representacdo do token para conter um fato (o “valor”). Essa descoberta
¢ o pilar que sustenta a hipétese de que o conhecimento em LLMs, embora vasto, pode
ser localizado e analisado em componentes especificos da arquitetura.

Residual Connections e Layer Normalization Cada subcamada do encoder e do de-
coder — sejam modulos de aten¢do ou feedforward — € envolvida por conexoes residuais
(skip connections), as quais se soma a saida da subcamada ao seu input original. Apds
essa soma, aplica-se a normalizacdo de camada (layer normalization), técnica que esta-
biliza o treinamento e acelera a convergéncia do modelo, além de mitigar o problema de
gradientes instiveis.

Mecanismo de Mascara no Decoder No decoder, um mecanismo de mascara (mas-
king) € implementado durante o treinamento para impedir que a predi¢do de um foken
acesse informacoes de posi¢des futuras na sequéncia de saida. Essa técnica garante que
a geragdo seja realizada de forma causal, ou seja, que cada predicdao dependa apenas dos
tokens previamente gerados, respeitando a natureza autoregressiva da tarefa.

Codificacao Posicional (Positional Encoding) A codificacdo posicional € outro com-
ponente fundamental que soluciona a auséncia de consciéncia inerente da ordem dos to-
kens. Como a arquitetura ndo utiliza recorréncia nem convolugdes, faz-se necessario um
método para incorporar a informacdo posicional de cada token na sequéncia [26]. A
codificacdo posicional adiciona um vetor tnico de posicdo a cada representacdo de fo-
ken, codificando sua posi¢dao de forma que o modelo possa usar durante o aprendizado.
Isso garante a manutencdo da ordem dos tokens e permite ao modelo capturar relagdes
espaciais relevantes. Com esses trés componentes centrais—autoaten¢ao, aten¢ao multi-
cabeca e codificagdo posicional— a arquitetura Transformer transformou radicalmente o
cendrio do PLN, demonstrando eficdcia e eficiéncia sem precedentes em uma ampla gama
de tarefas [[71]]

Estrutura Modular e Paralelizacao O design modular da arquitetura, com multiplas
camadas idénticas empilhadas e operacdes aplicadas de maneira paralela, € um dos di-
ferenciais do Transformer. Isso permite treinamento e inferéncia significativamente mais
rapidos em comparagdo a arquiteturas baseadas em recorréncia, 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 gera¢ao 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 inteligéncia artificial e processamento de linguagem natural (PLN).
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Definidos como modelos baseados em Transformer, os LLMs se destacam pelo ndmero
massivo de parametros — que pode chegar a bilhdes — treinados em extensos conjun-
tos de dados oriundos de diferentes bases de dados textuais disponiveis na internet. Esse
vasto volume de dados gerados por humanos capacita os LLMs a gerar textos coerentes
e contextualmente apropriados, mimetizando de forma eficaz padrdes e estilos de lingua-
gem humana [65] [58]. Sua arquitetura é composta por diversas camadas de autoatencdo e
redes neurais feedforward, permitindo que aprendam padrdes e relagdes intrincadas entre
palavras em uma sequéncia [68][27], onde essa alta capacidade permite aos LL.Ms realizar
uma variedade de tarefas, incluindo geracao de texto, sumarizagao, traducao e aplicagdes

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

3.2.2.1 Caracteristicas

As caracteristicas dos LLMs extrapolam a simples geracdo de texto; seu design fa-
vorece o surgimento de comportamentos emergentes complexos, como aprendizado por
poucos exemplos (few-shot learning), raciocinio avangado e adaptacdo a novos contex-
tos [65]. Tais habilidades tornam-se evidentes na variedade e sofisticacdo de tarefas de-
sempenhadas, desde tradugdo e sumarizacao até resolu¢do de problemas em linguagem
natural [14] [S8] Consequentemente, os LLMs representam um avanco significativo para

aplicacdes académicas e industriais.

O paradigma de treinamento desses modelos se dd em duas etapas: pré-treinamento,
que consiste na exposicao a grandes volumes de texto por meio de tarefas auto-supervisionadas
(como previsdo da proxima palavra), e ajuste fino, em que o modelo é adaptado para ta-
refas especificas por meio de dados rotulados ou técnicas como Aprendizado por Reforco
com Feedback Humano (RLHF) [35][38][41]. Esse processo dual é fundamental para
garantir versatilidade, precisao e alinhamento ético, minimizando vieses e ampliando a

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

Adicionalmente, o surgimento dos LLMs levou a reavaliacdo de métricas e frameworks
de avaliacao de desempenho, ao passo que questdes éticas e o risco de perpetuagdo de vie-

ses nos dados de treinamento tornaram-se centrais no debate cientifico [[S38][/Z8/][27][26][76]]

Outro diferencial marcante dos LLMs € sua aptiddo multitarefa: sdo capazes de exe-
cutar uma ampla gama de tarefas de linguagem natural (traducdo, sumarizagao, resposta
a perguntas, andlise de sentimentos etc.) em um tnico modelo, sem necessidade de arqui-
teturas dedicadas. Além disso, o design modular e a paralelizacdo inerente a arquitetura
Transformer permitem eficiéncia computacional superior em comparag¢ao a modelos re-
correntes, viabilizando o treinamento e inferéncia de modelos em escala sem precedentes
[65] [32].
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3.3 Inteligéncia Artificial Generativa

A Inteligéncia Artificial Generativa (GenAl) refere-se a uma categoria de tecnologias
capazes de criar novos conteiidos, como textos e imagens, a partir de padroes apren-
didos em vastos conjuntos de dados [10]. Enquanto arquiteturas como as Redes Ad-
versariais Generativas (GANs) foram pioneiras na geracao de imagens [40], o cendrio
contemporaneo € esmagadoramente dominado pelos LLMs baseados em Transformer.
Ferramentas como o ChatGPT e DALL-E, que redefiniram as expectativas do publico,
sdo aplicacoes diretas do poder da arquitetura Transformer em gerar saidas complexas e
contextualmente relevantes a partir de descri¢des textuais [47].

O poder dos LLMs, no entanto, reside nao apenas em sua capacidade de gerar conteudo,
mas em suas habilidades emergentes, como o raciocinio em etapas e o aprendizado com
poucos exemplos (few-shot learning). Contudo, essa mesma complexidade que permite
tais feitos € a fonte de seu principal risco: a opacidade fundamental. A incapacidade
de rastrear o “raciocinio”’de um modelo impede a auditoria de vieses, a prevengdo de
“alucinagOes”factuais e a garantia de confiabilidade em aplicacdes criticas [[11]. Isso
expoe a limitagdo das abordagens de XAI mais superficiais e impde a necessidade de
ir além da andlise de entradas e saidas. Para construir sistemas verdadeiramente seguros
e alinhados, € imperativo entender como a computacao interna do modelo leva a uma de-
terminada conclusdo. E neste contexto que a Interpretabilidade Mecanicista emerge nio
como um mero interesse académico, mas como um requisito de seguranca e engenharia

fundamental para a governanca responsdvel da IA generativa.

3.4 Interpretabilidade Mecanicista

A interpretabilidade mecanicista (IM) representa um subcampo fundamental dentro
da inteligéncia artificial explicavel (XAI), cujo foco é compreender seus mecanismos in-
ternos de processamento da informacdo. Diferentemente das abordagens tradicionais de
interpretabilidade—frequentemente restritas a correlacdes superficiais ou visualizagdes
globais—, a abordagem mecanicista tem por objetivo elucidar como e por que compo-
nentes internos de grandes modelos de linguagem (LLMs), como neurdnios, cabecas de

atencdo e circuitos, geram respostas especificas [42] [[74].

3.4.1 O Desafio da Superposiciao e a Busca por Features Monosemanticas

No contexto dos LLMs, o principal desafio reside no fendmeno da superposi¢ao (su-
perposition), em que neurdnios individuais tendem a codificar multiplos conceitos simul-
taneamente, tornando invidvel uma andlise baseada apenas nesses elementos. Para superar
esse entrave, técnicas modernas de interpretabilidade mecanicista t€ém se concentrado em
decompor as ativacdes do modelo em features monosemanticas—ou seja, representacoes

que correspondem a um Unico conceito interpretavel.



36

3.4.2 Estratégias para a Interpretacao de Circuitos

Para enfrentar o desafio da superposicao e decifrar os mecanismos internos dos LLMs,
a comunidade de pesquisa desenvolveu um pipeline de técnicas que progridem da identificagao

de conceitos a validacdo causal.

Figura 10: Pipeline metodoldgico da pesquisa em interpretabilidade mecanicista.

Decomposicao e Geracgdo de Validacao
Descoberta Hipoteses Causal
Ativagées de LLM Feature Intervengao
(Superposicao) Individual Causal
| Yy
Dictionary Learning Analise de Ativagoes Intervencgéo Causal
(Autoencoder Esparsso) Maéaximas (Ablag&o / Path Patching)
()
Diciondrio de Features Hipétese Funcional Circuito Validado

Monosemanticas

Fonte:Flaborado pela autora (2025).

Fase 1: Decomposicao e Descoberta

Conforme delineado no pipeline (Figura 10), o processo se inicia com a fase de
Decomposicao e Descoberta, cujo objetivo primordial é combater o problema da superposi¢ao.
Para isso, utiliza-se a técnica de Dictionary Learning com Autoencoders Esparsos.
Neste método, um pequeno modelo auxiliar é treinado para reconstruir as ativagdes do
LLM, forcando a identificagdo de um “diciondrio”’de features que tendem a ser mono-
semanticas, ou seja, que correspondem a conceitos Unicos e interpretaveis [42]. O re-
sultado € a transformacao de uma representacdo densa e sobreposta em um conjunto de
“pecas”’fundamentais, isoladas e compreensiveis, prontas para a analise subsequente.

Fase 2: Geracao de Hipoteses

Uma vez que essas pecas foram isoladas, a segunda fase, de Geracao de Hipoteses,
busca atribuir um significado funcional a cada uma delas. A principal técnica para isso € a
Anadlise de Ativacoes Maximas (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 especifica. A andlise dos padrdes nesses
exemplos (ex: uma feature que ativa consistentemente para nomes de cidades europeias)

permite formular uma hipétese clara e testavel sobre sua funcgao.
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Fase 3: Validacao Causal

Por fim, a fase de Valida¢dao Causal representa o passo mais critico da interpretabili-
dade mecanicista, onde a correlagio € substituida pela prova de causalidade. Em vez de
apenas observar, o pesquisador realiza Intervencdes Causais para confirmar a hipétese.
As intervengdes variam em complexidade, desde a Ablagcdo — a forma mais simples, que
consiste em “desligar’um componente (zerando sua ativacao) 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 ativacdo de uma execugao “’limpa’em
uma execucao “corrompida”. Se essa intervencdo altera o resultado de forma previsivel,
fica demonstrada a responsabilidade causal do componente no fluxo de informacio. E
apenas ap0s essa validacao rigorosa que se pode afirmar ter mapeado um circuito funcio-

nal.

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

Para os objetivos desta dissertagdo — analisar como o conhecimento factual € repre-
sentado e processado — uma implementacao especifica do Path Patching € 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 (Execucao 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 ativagdes internas de todos os componen-
tes (neurdnios e cabegas de atencdo) em todas as camadas sao salvas. Este registro
representa o “caminho de raciocinio”ideal do modelo para recordar este fato es-

pecifico.

2. Criacao de um Cenario de Falha (Execucao Corrompida): Em seguida, a mesma
execucdo € repetida, mas com uma modifica¢ao crucial: um ruido aleatério € adici-
onado as representacdes de entrada (embeddings) do prompt. Este ruido serve para
”confundir’o modelo, degradando a informacao inicial. Como resultado, o modelo
falha em acessar seu conhecimento armazenado e ndo 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 € es-
sencial para criar um cendrio contrafactual onde o circuito de conhecimento estd

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

3. Identificacao Causal por Restauracao (Intervencao de Patching): O passo final

€ a intervencao propriamente dita. A execucdo corrompida € realizada novamente,
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mas desta vez o processo € pausado em cada camada. Para cada componente (ex:
um neurdnio especifico), sua ativacdo ’quebrada”(do passo 2) € substituida pela sua
ativacao “saudavel”(salva no passo 1). Mede-se, entdao, o impacto desta restauracao
pontual na probabilidade da resposta final correta. Se ao restaurar a ativagdo de um
unico neurdnio na camada 15 a performance do modelo € recuperada (ou seja, ele
volta a responder “’Paris”), identifica-se este neur6nio como um elo causal critico

no circuito responsavel por armazenar e processar aquele fato.

Figura 11: Processo de Rastreamento Causal

Rastreamento Causal
Execucgdo Limpa —
Madelo LLM
J Prompt de \‘1%77:;::3 Camadas | Resposta Correta
Entrada | il [ R ] | (Probabilidade Alta)

]
]
[}
]
1 Intervengdo Causal
i
[}
1

= . - Patching)
Execugao Corrompida com Intervengao ; .
= Sas N e
) Modelo LLM
Prompt de 5 e — Resposta Correta
Entrada + Ruid 4 \ (Probabilidade
[ 15 ] ‘ Restaurada)

Resposta Correta
(Probabilidade Ata)

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Esta abordagem, conforme presente na Figura 11, foi selecionada como a principal
ferramenta de andlise para este trabalho por sua capacidade comprovada de isolar e medir
a contribuicao causal de componentes especificos no processamento de conhecimento

factual.

3.4.4 O Ecossistema da Analise Mecanicista: Ferramentas Complementares

Além do pipeline de identificacdo e validagdo via Path Patching, o campo da interpre-
tabilidade mecanicista se apoia em um ecossistema mais amplo de abordagens analiticas
que compartilham a mesma filosofia causal. Essas ferramentas, resumidas na Figura 12,

sdo frequentemente usadas para aprofundar a compreensao dos fendmenos observados:

e Inferéncia Causal: Utilizando frameworks formais como os de Pearl, a inferéncia

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

completo das dependéncias [63]].

* Analise de Variaveis Latentes: Esta abordagem ¢ essencial para entender os “’con-
ceitos”ocultos que o modelo pode estar utilizando. Técnicas como a Andlise de
Componentes Principais (PCA) ou métodos mais sofisticados sdo usados para en-
contrar dire¢des significativas no espaco de ativagdo que correspondem a conceitos
de alto nivel [33]].

* Modelagem Matematica Dinamica: Para entender como as representagdes evo-
luem ao longo das camadas do modelo, a modelagem dinamica é empregada para
simular e explorar o fluxo de informag@o como um sistema dinadmico, permitindo

andlises sobre a estabilidade e a transformacao dos padrdes ao longo do tempo [56]

* Redes Neurais Informadas pela Fisica (PINNs): Em uma intersec¢io crescente
com outras dreas, a integracdo de conhecimento mecanicista de um dominio (como
leis da fisica) 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 principios conhecidos [45].

Embora o foco desta dissertacdo resida na aplicacdo direta do Rastreamento Causal, o co-
nhecimento dessas técnicas complementares é fundamental para contextualizar os acha-
dos e apontar dire¢des para futuras investigacdes sobre os circuitos dos LLMs.

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

3.5 Sintese e Posicionamento do Trabalho

A revisao dos fundamentos tedricos apresentada neste capitulo — da arquitetura Trans-
former a Interpretabilidade Mecanicista — fornece as bases para a investigacao proposta
nesta dissertacdo. A metodologia a ser detalhada no Capitulo 4 se posiciona na vanguarda
desta drea, dialogando diretamente com os estudos seminais e propondo um avango sig-
nificativo.

Enquanto o trabalho seminal de [44] introduziu a técnica de Rastreamento Causal
para localizar conhecimento factual de forma estdtica, a presente pesquisa inova ao rea-
proveitar esta ferramenta para investigar a dindmica da arbitragem de conhecimento, um
problema ainda pouco explorado. Os achados, que serdo apresentados no Capitulo 5,
corroboram causalmente as hipoteses de trabalhos como os de [23]] [[15)], que, utilizando
métodos distintos, também apontaram as MLPs como repositérios de conhecimento.

Fundamentalmente, este estudo se insere na tradicdo da Anélise de Mediagcao Cau-
sal [S5], aplicada ao Processamento de Linguagem Natural por pesquisadores como [72],

demonstrando a crescente importincia de intervengdes causais para uma compreensao
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Figura 12: Quadro-Resumo das Principais Técnicas de Interpretabilidade Mecanicista
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rigorosa dos mecanismos internos dos LLMs. Até onde foi mapeado na literatura, este
estudo representa uma das primeiras aplicacoes do Rastreamento Causal para quantifi-
car a modulacao 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 investigacao de sistemas
de software complexos em condi¢des controladas [[75]. O objetivo central € 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 informacao
factual apresentada contextualmente (externa).

Para tal, emprega-se um paradigma experimental de ”’Conflito vs. Confirmacao”,
onde o comportamento e os estados internos do modelo sdo analisados sob diferentes
condicdes contextuais. A investigacao € norteada pela seguinte pergunta de pesquisa:

”Como a influéncia causal dos circuitos neuronais associados a um fato ¢ 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 variavel independente — a natureza do
contexto factual fornecido no prompt de entrada — compreendendo trés niveis experi-

mentais:

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

destinado a verificar o conhecimento base do modelo.

2. Condicao de Confirmacao: Um prompt que contém um contexto externo que rei-

tera o fato canodnico.

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

uma versao factualmente incorreta do fato.

As variaveis dependentes, que quantificam os efeitos desta manipulagdo, sdo (i) a
Saida Comportamental, medida pela distribui¢ao de probabilidade sobre o vocabulério
para o token de resposta final; e (ii) a Métrica de Influéncia Causal, o escore de Efeito
Causal Indireto aferido pela técnica de Rastreamento Causal. O desenho conceitual deste

experimento € ilustrado na Figura 13.



43

Figura 13: Diagrama do delineamento experimental, mostrando a aplicacdo das trés
condi¢Oes contextuais (varidvel independente) ao objeto de estudo (GPT-2 XL) e a subse-
quente medi¢do das varidveis dependentes (saida comportamental e influéncia causal).

Variavel Objeto Variaveis
Independente  de Estudo Dependentes

s ™
Condicgdo 1: VD1:
Controle Saida
L J,\ / Comportamental
Condicao 2: L LLM
Confirmacéo (GPT-2XL)

fc o vD2:
Condicao 3: Influéncia
Conflito Causal

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

4.2 Objeto de Estudo e Instrumentacao

O modelo selecionado para a investigagdo ¢ o GPT-2 XL, um LLM com 1.5 bilhdo
de parametros [57]]. Esta escolha se justifica por sua arquitetura ser a base para modelos
mais modernos, por ser extensivamente estudado na literatura de interpretabilidade me-
canicista [44], e por seu balango 6timo entre capacidade de representacdo e tratabilidade
computacional.

A principal ferramenta de andlise serd a técnica de Rastreamento Causal (Causal Tra-
cing), utilizando a implementagdo canodnica do repositorio ROME [44]]. Os experimentos
serao conduzidos em linguagem Python, com o suporte dos frameworks PyTorch [54] e
Transformers (Hugging Face). A andlise e visualiza¢do dos dados utilizardo as bibliotecas
NumPy, Pandas e Matplotlib.

Ferramenta de Andlise Causal: A principal ferramenta de andlise € a técnica de
Rastreamento Causal (Causal Tracing). Utilizou-se a implementagdo candnica disponi-
bilizada no repositério de cédigo aberto ROME (Rank-One Model Editing) [44], que
permite a identificacdo e a intervengao causal em componentes internos do modelo. Am-
biente Computacional: Os experimentos foram conduzidos em linguagem Python 3.9,
com o suporte do framework PyTorch [[54]] para as operagdes de rede neural e da biblio-

teca Transformers da Hugging Face para o carregamento € manipulagdo do modelo GPT-2
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XL. A anélise estatistica e a visualizagdo dos dados foram realizadas com as bibliotecas
NumPy, Pandas e Matplotlib.

4.3 Validacao do Corpus de Fatos e Construcao dos Estimulos

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 condi¢@o de Controle (a ’Execucdo Limpa’). Se o modelo ndo consegue prever a res-
posta correta em um cendrio neutro, a medi¢ao do efeito causal se torna infundada. Por-
tanto, antes da conducdo do experimento principal, foi realizado um rigoroso processo de
"saneamento’ e validacdo do corpus de fatos.

Para esta validacdo, foi desenvolvido um script que utiliza a funcao predict_token para
testar o comportamento do modelo em cada um dos 25 prompts da condi¢ao de Controle.
Cada prompt foi executado individualmente para evitar artefatos de processamento em
lote. Um fato foi considerado "aprovado’ e incluido no corpus final apenas se o token com
a maior probabilidade de saida correspondesse exatamente ao atributo esperado. Fatos
que resultaram em predi¢cdes incorretas ou ambiguas foram iterativamente refinados ou
substituidos até que um conjunto final de 25 fatos validados fosse alcancado.

A partir deste corpus de controle validado, os estimulos para as outras duas condi¢des
experimentais foram gerados programaticamente. Para a condi¢do de Confirmagao, um
contexto que reitera o fato verdadeiro foi pré-anexado ao prompt de controle. Para a
condi¢do de Conflito, um contexto contendo uma informacgao factualmente incorreta foi

pré-anexado, garantindo a consisténcia estrutural entre os trés conjuntos de prompts.

4.4 Protocolo Experimental

A coleta de dados seguird um protocolo sistematico e reprodutivel, compreendendo as
seguintes etapas:

Etapa 1: Construcao do Corpus Factual Serd construido um corpus controlado de
25 fatos atdmicos de conhecimento geral. A criagdo de um corpus préprio, em detrimento
de benchmarks como o CounterFact [44], € uma decisdo metodoldgica para garantir a
simplicidade estrutural e a auséncia de ambiguidades.

Etapa 2: Geracao dos Estimulos Experimentais Para cada fato, serdo gerados trés

prompts, correspondendo as trés condi¢des experimentais. A titulo de exemplo:

¢ Controle: ’A Torre Eiffel fica em”

* Confirmacao: "Contexto: A Torre Eiffel, um famoso monumento, esta localizada

em Paris. Onde fica a Torre Eiffel?”
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¢ Conflito: "Contexto: A Torre Eiffel, um famoso monumento, esta 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 as

trés condi¢des, € apresentada visualmente na Figura 14.

Figura 14: Diagrama do Delineamento Experimental.

Condigao 1: Controle

(Prompt Neutro:
A Torre Eiffel fica em)

A 4

\ Fato do Corpus Condigao 2: Confirmacgao
‘ (Ex. "A Torre Eiffel . (Contexto Correto:
‘ fica em Paris)) Contexto: ...Paris...)

Condigéo 3: Conflito
(Contexto Incorreto:
Contexto: ...Roma...)

\ 4

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Etapa 3: Execucao e Coleta de Dados Para cada fato, serd aferida a localizacdo e
a influéncia causal dos neurdnios associados ao objeto do fato sob as trés condigdes. Os
dados a serem coletados serdo: (i) o escore de Efeito Causal Indireto e (ii) a probabilidade

atribuida aos tokens de resposta relevantes.

4.5 Analise dos Dados

A anélise dos dados serd conduzida através de uma abordagem mista (mixed-methods).

Analise Quantitativa: Para testar a hipétese de que o contexto conflitante suprime a
influéncia do conhecimento interno, seré realizada uma comparacio da média dos escores
de efeito causal entre as trés condi¢des por meio de uma Analise de Variancia (ANOVA),
com testes post-hoc apropriados (Field, 2013). Sera analisada também a frequéncia das
respostas comportamentais.

Analise Qualitativa: Sera adotada uma abordagem de estudo de caso ilustrativo [[77]
para aprofundar a compreensdo dos padrOes quantitativos. Serdo selecionados de 2 a

3 casos representativos para uma andlise detalhada da dindmica interna, provendo uma
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ilustragdo qualitativa que contextualizard os achados estatisticos. Este processo de andlise

de métodos mistos estd esquematizado na Figura 15:

Figura 15: Fluxograma da andlise de dados de métodos mistos (mixed-methods), mos-
trando a convergéncia das andlises quantitativa (Teste de ANOVA) e qualitativa (Estudo
de Caso) na sintese dos resultados.

Coleta de Dados Brutos
(Escores de Influéncia

e Probabilidades)
Analise Andlise
Quantitativa Qualitativa
g Y i
Teste de ANOVA Estuda de Caso
para Comparacao llustrativo
de Médias
. I’ L "

Sintese dos Resultados
e Conclusdes

Fonte:Elaborado pela autora (2025).



5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da execugdo do protocolo expe-
rimental delineado no Capitulo 4. A exposicao dos achados segue uma progressao logica,
iniciando com uma andlise qualitativa de estudos de caso representativos, que contextua-
lizam os fendmenos observados. Subsequentemente, os resultados sao generalizados por
meio de uma andlise visual agregada e validados com testes de significancia estatistica,

consolidando a andlise quantitativa

5.1 Analise Exploratoéria e Estudos de Caso Qualitativos

Uma andlise preliminar de casos individuais revelou-se fundamental ndo apenas para
compreender a dinamica interna do modelo, mas também para refinar a propria metodo-
logia experimental. Os estudos de caso a seguir ilustram os principais fendmenos obser-

vados.

5.1.1 A Importancia da Lingua: Um Estudo de Caso (Inglés vs. Portugués)

A primeira descoberta significativa emergiu durante a fase de validacao do corpus, ao
se comparar a execucdo de um mesmo fato em portugués e em inglés. As Figuras 16 e
17 ilustram a drastica diferenga no padrdo de influéncia causal resultante. Como pode ser
visto, o Rastreamento Causal para o prompt em inglés (Figura 17) revela um "hotspot’
de influéncia nitido e localizado, alinhado com os achados da literatura. Em contraste, o
mesmo fato em portugués (Figura 16) resultou em um padrdo de influéncia difuso e em
uma predi¢do final incorreta (p(a) ao invés de p(Europa)). Uma analise preliminar sugere
que essa discrepancia estd ligada ao processo de tokenizacdo do modelo, uma questdao
que serd aprofundada no Capitulo de Discussao. Diante desta evidéncia, e para garantir a
medicao de um sinal causal claro, tomou-se a decisdo metodolégica de conduzir todos os

experimentos subsequentes com prompts em inglés.
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Figura 16: Heatmap do Efeito Causal Médio da MLP para o prompt em portugués A
Catalunha pertence ao continente...”. O padrdo de influéncia difuso e a predi¢do final

incorreta (p(a)) indicam uma representacdo de conhecimento ndo localizada.

Impact of restoring MLP after corrupted input

Catal*
un* .

ha* {1 | 0.10
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ence -

a —

.07 - 0.09
continent A
e —

ch -

am - a
ado1___ 0.08

0 5 1015202530 3540 p(a)
center of interval of 10 restored MLP layers

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Figura 17: Heatmap do Efeito Causal Médio da MLP para o prompt em ingl€s ’Catalonia
belongs to...”. Observa-se um "hotspot’ de influéncia nitido e localizado no dltimo token
do sujeito (onia*) e nas camadas intermedidarias.

Impact of restoring MLP after corrupted input
Catal* -

onic | I
belongs 0.6
to 1
the 1
continent - - 0.4
of - i
(I) !IS 1|O 1|5 2|O 2|5 3IO 3|5 4IO p(Europe)

center of interval of 10 restored MLP layers

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

5.1.2 O Fenomeno Circuit Hijacking (Sequestro de Circuito): Um Estudo de Caso

Para aprofundar a compreensiao do mecanismo de arbitragem, foi realizada uma andlise

de caso a caso na condicdo de Conflito. O fato 8 (id 7): (”Context: The iconic lead sin-
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ger of Queen was John Lennon. The iconic lead singer of Queen was”), apresentou um
resultado particularmente elucidativo, sobre a dissociagdo entre o comportamento super-
ficial e a computagao interna do modelo. Primeiramente, investigou-se o comportamento
de saida final do modelo utilizando a funcdo predict_token, que avalia a predi¢do mais
provdvel para um dnico prompt. Como demonstrado na Figura 18, ao ser apresentado
com o contexto conflitante ’...was John Lennon’, o modelo consistentemente € com alta

confianga (98.84%) seguiu a informagdo contextual, respondendo *John’.

Figura 18: Andlise do comportamento do modelo na condi¢dao de Conflito para o fato 8
1d 7).

8: 'Context: The iconi
--* Resposta Esperada:

--» Resposta do Modelo: 'IJchn Confianca: 98.84%
--» STATUS: REPROVADO

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Em seguida, foi conduzida a andlise da influéncia causal interna para este mesmo fato,

focada na MLP. O heatmap resultante ¢ apresentado na Figura 19.

Figura 19: Heatmap do Efeito Causal da MLP na condi¢do de Conflito para o fato 8 (id
7) evidenciando o mecanismo de Circuit Hijacking

Impact of restoring MLP after corrupted input

Context 1
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center of interval of 10 restored MLP layers

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

A andlise da Figura 19 revela um padrdo de influéncia claro e localizado, mesmo
com o modelo respondendo 'John’. Observa-se um “hotspot’ de alta influéncia causal
(com escore maximo de 0.99) para a resposta contextual, concentrado no ultimo token
do sujeito (’Queen*’) e nas camadas intermedidrias. Notavelmente, este ¢ o mesmo local
onde a literatura aponta que o conhecimento factual original (’Freddie Mercury’) esta-

ria armazenado. Este achado representa a primeira evidéncia empirica de um poderoso
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mecanismo de arbitragem, que esta dissertagdo propoe denominar Circuit Hijacking (Se-
questro de Circuito). O fendmeno consiste em um processo de Contextual Overwriting
(Sobrescrita Contextual), no qual a informagdo do contexto ndo apenas influencia a de-
cisdo, mas efetivamente “sequestra’o circuito neural originalmente associado ao conhe-
cimento canbnico. O modelo, ao processar o sujeito Queen’, ndo ativa o conhecimento
de ’Freddie’, mas sim processa a informagdo recém-adquirida do contexto (’John’) no
mesmo substrato neural. A interpretagdo tedrica aprofundada deste mecanismo serd rea-

lizada no Capitulo de Discussao.

5.1.3 A Sensibilidade ao Fraseado: O Caso ’Based on the context’

Finalmente, a andlise exploratéria de casos individuais revelou uma notdvel sensibi-
lidade do modelo ao fraseado exato do prompt. Durante a validagdo, observou-se que a
presenca da instrucdo explicita *Based on the context’ poderia modular tanto o compor-
tamento de saida quanto a confiangca do modelo. O fato 18 (id 17): ”Context: The Berlin
Wall fell in 1991. In which year did the Berlin Wall fall? The year was’ serve como um

estudo de caso ilustrativo deste fendmeno.

A Figura 20 apresenta uma comparagdo direta do comportamento do modelo para este

fato, com a instrugdo explicita no prompt de Conflito.

Figura 20: Comparag¢do do comportamento do modelo para o fato 18 na andlise de ablagdo
do fraseado do prompt. O painel (a) mostra o resultado com a instrugdo explicita Based
on the context, enquanto o painel (b) mostra o resultado sem a instrugdo. Nota-se que a
presenca da instru¢ao aumenta a confianca do modelo na resposta contextual incorreta, de
35.13% para 43.04%.

Fato 1B: '"Context: The Berlin Wall fell in 1991. Based on the context, In which year did the Berlin Wall fall? The year was”
--> Resposta Esperada: "1989°
> Resposta do Modelo: '1991' (Confianca: 43.84%)
--» S5TATUS: REPROVADO

Fato 18: "Context: The Berlin Wall fell in 1991. In which year did the Berlin Wall fall? The year was®
--> Resposta Esperada: '1989°
--> Resposta do Modelo: "1991° (Confianca: 35.13%)
--» STATUS: REPROVADO

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Como pode ser visto, embora o modelo tenha seguido o contexto conflitante em am-
bos os cendrios, a presenca da instrucao explicita aumentou a sua confianca na resposta
incorreta (de 35,13% para 43,04%). Este caso sugere que o fraseado do prompt atua como
um modulador do mecanismo de arbitragem. A questao de se este ¢ um efeito sistematico
ou apenas uma anomalia deste caso especifico motivou a condug¢do de uma andlise de

ablagdo (ablation study ou ablation analysis) quantitativa, que serd detalhada na Secgdo
5.3.
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5.2 Analise Visual Agregada (Os Heatmaps Médios)

Para generalizar as observacdes dos estudos de caso, foram calculados os heatmaps
médios da influéncia causal da MLP para as trés condigbes experimentais. A Figura
21 apresenta a comparacdo destes trés padrdes, plotados com eixos e escala de cores

padronizados para garantir uma comparagao visual direta e rigorosa.

Figura 21: Apresenta uma comparagdo direta do comportamento do modelo para este
fato, sem a instrug@o “based on the context”’explicita no prompt de Conflito.

Comparagao da Influéncia Causal Média (MLP) entre Condicdes

Controle Confirmacao

Conflito

°

Posicao do Token (Padronizado para 37)
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] ] o ¥ ] 3 n
" . o o
]
. "
] 8
Escore de Efeito Causal Médio

0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 C 10 20 30 40
Camadas do Modelo Camadas do Modelo Camadas do Mcdelo

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

A andlise da Figura 21 revela um padrio claro de modulag@o. O heatmap da condig@o
de Confirmacao (centro) mostra um refor¢o massivo da influéncia, com o grafico sendo
dominado por cores escuras (alta influéncia). Em contraste, o heatmap do Conflito (di-
reita, sem o termo ’based on the context’) apresenta um padrdo médio visualmente muito
similar ao do Controle (esquerda). Este achado visual corrobora a andlise quantitativa, in-
dicando que, em média, ndo ocorre uma supressdo generalizada da influéncia do circuito
interno.

E importante notar uma nuance metodolégica na visualizacio da Figura 21. Como
os prompts da condi¢do de Controle sdo significativamente mais curtos, seu heatmap foi
padronizado com preenchimento (trechos em amarelo) para manter a consisténcia da es-
cala dos eixos. Se focarmos apenas na regido com dados (as primeiras, aproximadamente,
13 posigdes de token), a similaridade visual entre o padrdo de ativagdo do Controle e do
Conlflito se torna ainda mais evidente. Esta observacio reforca a conclusdo de que o me-
canismo de arbitragem na condi¢@o de Conflito ndo atua através de um ’desligamento’ do

circuito interno, mas sim o mantém em um estado de ativagdo similar ao da linha de base.

5.3 Analise Quantitativa e Teste de Hipoteses (ANOVA)

Para validar estatisticamente os padrdes observados na andlise visual, foi conduzida
uma andlise quantitativa dos escores de efeito causal mdximo para cada um dos 25 fatos

nas trés condi¢des experimentais. A Figura 22 resume as estatisticas descritivas para cada



grupo:

52

Figura 22: Estatisticas Descritivas dos Escores de Efeito Causal Médximo por Condicao.

Condicdo

Experimental

Média (M)

Desvio Padrdo (DP)

Mediana (Mdn)

Minimo

Maximo

Controle

25

0.661

0.292

0.770

0.154

0.998

Confirmagdo

25

0.946

0.064

0.974

0.773

0.999

Conflito ( sem
"based")

25

0.688

0.278

0.763

0.069

0.998

Conflito (com
"based")

25

0.686

0.257

0.708

0.161

0.999

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Os dados da tabela corroboram os achados da analise visual. A média dos escores

na condi¢do de Confirmagdo (M = 0.946) foi notavelmente superior a do Controle (M

= 0.661), indicando um forte efeito de reforco. A média da condi¢do de Conflito (M

= 0.687), por sua vez, permaneceu em um nivel similar ao do Controle. A distribui¢do

completa destes escores € ilustrada no boxplot comparativo da Figura 23.

Figura 23: Distribui¢do dos Escores de Efeito Causal Mdximo (MLP) por Condigdo Ex-

perimental.
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Fonte:Elaborado pela autora (2025).

T
Conflito

O boxplot confirma que, enquanto a mediana da condi¢cdo de Confirmagdo € a mais

elevada, as medianas das condi¢des de Controle e Conflito sdo muito similares. E notdvel
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também a presenca de outliers na condi¢do de Confirmagdo, onde alguns fatos apresenta-
ram um escore de influéncia causal mais baixo do que o esperado. Estes casos atipicos,
que representam fatos onde o refor¢o contextual nao foi tao eficaz, serao explorados qua-
litativamente no Capitulo de Discussdo. Para determinar se as diferengas observadas en-
tre as médias dos grupos sdo estatisticamente significativas, foi realizada uma Anélise de
Variincia (ANOVA) de uma via. O teste revelou um efeito principal significativo, F(2, 72)
=11.16, p < 0.001. O resultado do teste nos permite rejeitar a hipétese nula, concluindo
com alta confian¢a que a manipulagio do contexto factual teve um efeito estatisticamente
significativo na modulagdo da influéncia causal dos circuitos de conhecimento da MLP. A
natureza e as implicacdes dessas diferencas serdo exploradas em detalhe no Capitulo de

Discusséo.

5.3.1 Anadlise de Ablacdo: O Efeito do Fraseado do Prompt

Conforme motivado pela andlise qualitativa na Se¢do 5.1.3, foi conduzida uma anélise
de ablagdo para investigar se o efeito da instrugdo explicita ’Based on the context’ era um
fendbmeno sistemadtico. Para tal, os escores de efeito causal mdximo foram comparados
entre as duas versoes do experimento de Conflito.

A Figura 24 apresenta o boxplot comparativo das distribui¢Oes, e a Figura 22 (ja apre-

sentada) resumem as estatisticas descritivas para ambas as condigdes.

Figura 24: Comparagdo da distribui¢do dos escores para a condi¢do de Conflito, sem e
com a instrugdo explicita no prompt.
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Fonte:Elaborado pela autora (2025).
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A andlise quantitativa revela uma nuance. Embora as médias dos dois grupos tenham
sido quase idénticas (M=0.686 com a frase vs. M=0.687 sem a frase), observou-se uma
diferenca notdvel na mediana dos escores. Como pode ser visto na Figura 24, a mediana
para a condicao com a instru¢do (Mdn = 0.708) foi inferior a da condi¢@o sem a instrugao
(Mdn = 0.763). De forma contraintuitiva, a instru¢do explicita 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 influéncia su-
primida (puxando a mediana para baixo), um numero significativo de outros fatos reagiu
de forma oposta, com seus circuitos internos sendo ativados com ainda mais for¢a. Esta
polarizacdo sugere que a instrucdo 'Based on the context’ ndo é um simples comando,
mas um ’gatilho’ que for¢a uma resolu¢do 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 forca. Esta descoberta da polarizacdo do compor-
tamento € um achado central, com implicacdes diretas para a previsibilidade de sistemas
de TA. Por fim, para testar se essa diferenca nas distribui¢cdes era estatisticamente sig-
nificativa, foi realizado um teste nao-paramétrico de Mann-Whitney U, apropriado para
comparar medianas. O teste ndo revelou uma diferenca estatisticamente significativa en-
tre as distribui¢des 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
maximo nao foi forte o suficiente para atingir significancia estatistica, embora a tendéncia

observada mereca investigacdo em trabalhos futuros com amostras maiores.



6 DISCUSSAO

Os resultados apresentados no capitulo anterior, validados visual e estatisticamente,
revelam um padrao de modulacdo assimétrico e mais complexo do que a hipétese inicial
de um simples reforco/supressdo. Este capitulo se dedica a interpretacdo desses acha-
dos, buscando conectar as evidéncias empiricas com a pergunta de pesquisa central e
com o corpo tedrico da Interpretabilidade Mecanicista. A discussdo serd estruturada em
trés secodes principais. Primeiramente, serdo analisados em profundidade os mecanismos
observados de refor¢o e Circuit Hijacking. Em seguida, serdo exploradas as implicacdes
mais amplas destes achados para a teoria dos LLLMs, para a seguranca de sistemas praticos
e para a engenharia de prompts. Finalmente, o trabalho sera posicionado em didlogo com

a literatura seminal da area, destacando suas contribui¢des para o avango do campo.

6.1 Interpretacao dos Achados Principais

Os resultados apresentados no capitulo anterior oferecem uma resposta empirica direta
a pergunta central desta dissertagdo: como a influéncia causal dos circuitos de conheci-
mento é modulada pelo contexto externo. A andlise revelou um padrao de modulag¢do
assimétrico e mais complexo do que a hipétese inicial de um simples refor¢o/supressao.
Enquanto o contexto confirmatério de fato atua como um forte amplificador da influéncia
causal, a condicao de conflito ndo induz uma supressao generalizada, mas sim desenca-

deia um mecanismo de arbitragem mais sutil.

Esta secdo se dedica a interpretar o significado por tras desses padroes. Primeiramente,
serd discutido o fendmeno do reforco massivo observado na condicdo de Confirmagao,
contextualizando-o como um indicador de alta confianca e redundincia computacional.
Em seguida, a andlise se aprofundard no achado mais contraintuitivo do estudo: a auséncia
de supressdao na condicao de Conflito, propondo o mecanismo de ’Circuit Hijacking’
para explicar a dissociagdo observada entre o comportamento externo do modelo e sua

computacao causal interna.
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6.1.1 O Efeito de Reforco: A Confirmacao Contextual como Amplificador Causal

O resultado mais inequivoco do experimento foi o efeito massivo da condi¢do de
Confirmacdo. A andlise quantitativa revelou um aumento estatisticamente significativo na
média dos escores de efeito causal maximo, de 0.661 na condicdo de Controle para 0.946
na Confirmagdo. Visualmente, o heatmap médio (Figura 21) ilustra este fendmeno como
uma intensifica¢do generalizada da influéncia causal em todo o modelo.

Este achado sugere que o contexto confirmatério ndo atua apenas como uma ’dica’
para a resposta correta, mas como um amplificador para o préprio circuito de conheci-
mento interno. A alta redundéncia e a for¢a do sinal, observadas no heatmap, indicam
que, quando o conhecimento parametrizado e o contextual estdo alinhados, o modelo en-
tra em um estado de alta confianga, onde multiplos caminhos computacionais contribuem
para a mesma conclusdo. Isso tem implicacdes praticas importantes para a confiabilidade
de sistemas de IA, sugerindo que o fornecimento de contexto relevante pode fortalecer a
fidelidade do modelo ao seu préprio conhecimento armazenado.

Este fendmeno de ’amplificacdo causal’ tem implicagdes tedricas para o modelo das
MLPs como memdrias chave-valor. Ele sugere que a recuperacdo de um ’valor’ ndo é um
processo bindrio, mas sim um processo anilogo, cuja forca pode ser modulada. O con-
texto parece atuar como um ’primer’, pré-ativando o circuito e diminuindo a ’distancia’
para o limiar de recuperacdo, o que resulta em uma computacao mais rapida, forte e re-
dundante. Isso indica que a confiabilidade de um fato armazenado nao € apenas uma pro-
priedade estatica do peso da rede, mas uma propriedade dindmica que emerge da interacao

entre os pesos e o contexto.

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

Circuito)

Contrariamente a hipétese inicial de que um contexto conflitante causaria uma su-
pressao da influéncia do conhecimento interno, os resultados médios ndo mostraram uma
diminuicdo significativa. A anélise qualitativa do caso ’Queen’ (Secdo 5.1.2) ofereceu a
pista para a interpretacdo deste fendmeno. O achado de que o ’hotspot’ de influéncia para
a resposta contextual incorreta (’John’) se localizava no mesmo circuito do conhecimento
original ("Freddie’).

Para dar nome e formalizar este fendmeno, esta dissertacdo propde o termo ’Circuit
Hijacking’ (Sequestro de Circuito). Este fendmeno € tecnicamente definido como um
processo de Contextual Overwriting (Reescrita Contextual), onde o prompt adversario
nao forca a criacdo de um novo caminho de raciocinio; ele ’sequestra”a via neural ja
estabelecida para um fato candnico, cooptando sua estrutura computacional para propa-
gar uma nova informacdo. A metdfora do ’sequestro”é deliberadamente escolhida por
sua precisdo: o caminho computacional legitimo para um fato candnico é cooptado para

processar e propagar uma informagao externa conflitante, mascarando o conflito interno e
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criando uma vulnerabilidade de segurancga critica. E interessante notar a ressonancia deste
mecanismo com a teoria da reconsolidacdo da memoria da ciéncia cognitiva, que oferece
um poderoso andlogo bioldgico para este fenomeno de atualiza¢cdo de memoria 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 € recuperado e adicionado ao
fluxo de informacdo ndo € o parametrizado (’Freddie’), mas sim o que foi fornecido pelo
contexto ("John’). Isso explica por que a influéncia causal média permanece alta, mas
o comportamento de saida € alterado. Este mecanismo de ’‘reescrita’ € uma descoberta
fundamental, pois revela que a arbitragem pode ndo ser uma simples competi¢do entre

sinais, mas sim uma sobreposi¢ao de informagdes no mesmo substrato neural.

Do ponto de vista computacional, este mecanismo de ’sequestro’ pode ser interpretado
como uma manipulacdo direta do vetor de ativagao no fluxo residual. A hipdtese € que a
informacao contextual ("John Lennon’) induz uma atualizag@o vetorial que € adicionada
ao fluxo residual em camadas anteriores. Quando este fluxo modificado chega a MLP
responsavel pelo conhecimento do sujeito ("Queen’), a ’chave’ de entrada para a memoria
chave-valor ja estd contaminada’ ou deslocada no espaco vetorial. O resultado € 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 € subsequentemente anulado ou rotacionado
pela atualizacdo vetorial do contexto que ainda estd presente no fluxo residual. Isolar
a contribuicdo de cada um desses possiveis mecanismos, se a falha ocorre na leitura da
"chave’ ou na manipulagdo do ’valor’, € uma questdao empirica crucial para futuros traba-
lhos em anélise de representacdes, com implicagdes diretas para a compreensao de como
os LLMs integram multiplas pecas de informagdo para formar uma unica predi¢cdo. Este
mecanismo de ’sequestro’, onde a influéncia causal permanece alta, também explica os
resultados quantitativos agregados. A andlise estatistica (Figura 22) revelou que a média
dos escores de efeito causal maximo na condi¢do de Conflito (M = 0.687) nao foi sig-
nificativamente menor que a do Controle (M = 0.661). O teste ANOVA confirmou que,
embora o efeito geral da condicdo seja significativo (p < 0.001), um teste post-hoc ndo
revelaria diferenca entre os grupos de Controle e Conflito. Isso ocorre porque o conflito
nao suprime a forca da ativacdo do circuito, apenas redireciona seu resultado. A andlise
qualitativa, portanto, foi essencial para interpretar a estatistica quantitativa: a auséncia
de uma queda na média ndo indica auséncia de efeito, mas sim a presenca de um meca-
nismo de arbitragem que opera através da modula¢do do contetido, e ndo da supressdo da

influéncia.
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6.2 Implicacoes dos Resultados

A interpretacdo dos resultados, apresentada na secao anterior, revela achados com
implicacdes que transcendem a validag¢ao da hipdtese inicial. Esta secdo se dedica a explo-
rar o impacto mais amplo destas descobertas, desdobrando-o em trés dreas principais: as
implicacdes para o modelo tedrico de como os LLMs funcionam, as implicacdes praticas
para a seguranca e a confiabilidade de sistemas de IA, e as implicacdes para a drea de

engenharia de prompts

6.2.1 Implicacoes Teoricas: Rumo a um Modelo Dinadmico dos Circuitos

A literatura base em Interpretabilidade Mecanicista estabeleceu a hipotese fundamen-
tal de que as redes Feed-Forward (MLPs) em Transformers atuam como uma memoria
chave-valor, onde conhecimento factual é armazenado de forma localizada [23]] [44]. Esta
visdo, no entanto, é predominantemente estatica, focando em onde o conhecimento reside

no modelo treinado.

Os resultados desta dissertacao oferecem uma das primeiras evidéncias empiricas para
expandir este modelo estdtico para um modelo dindmico. O achado de que a influéncia
causal de um mesmo circuito de conhecimento é massivamente refor¢ada por um contexto
confirmatério e modulada por um contexto conflitante demonstra que a recuperacao de um
’valor’ a partir de uma ’chave’ ndo é um processo bindrio e deterministico.

Propde-se que a recuperacdo de conhecimento € um processo andlogo 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 a MLP relevante. Isso, por sua
vez, pode alterar a ’distancia’ para o limiar de ativa¢do de um determinado fato, resultando
em uma computacdo mais ou menos robusta. A confiabilidade de um fato armazenado,
portanto, ndo é apenas uma propriedade estética dos pesos da rede, mas uma propriedade
dindmica que emerge da interacdo entre esses pesos e o fluxo de informagao contextual.
Este modelo dinAmico é um passo necessario para se compreender ndo apenas 0 que oS

LLMs sabem, mas como eles raciocinam e integram novas evidéncias.

6.2.2 Implicacoes Praticas: A Fragilidade da Representacao Multilingue e o Papel
da Tokenizacao

Uma das descobertas mais significativas da andlise exploratéria (Sec¢do 5.1.1) foi a
dréstica diferenca no comportamento do modelo ao processar o0 mesmo fato em inglés
e em portugués. Este achado tem implicagdes praticas profundas para a confiabilidade
de LLMs em contextos multilingues, e a causa raiz para este fendmeno reside em um

componente fundamental da arquitetura: a tokenizagao.

A andlise 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 lingua inglesa, repre-
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senta palavras comuns do inglés de forma coesa, em um ou dois tokens. No entanto, pa-
lavras em portugués, como ’Catalunha’, sdo frequentemente fragmentadas em multiplos

b

subtokens (’Catal’, ’un’, "ha’). Essa fragmentacdo degrada a representacdo semantica
do sujeito antes mesmo de seu processamento pelas camadas do modelo, dificultando a
ativacdo de um circuito de conhecimento especifico e localizado. Esta observacao so-
bre a ’fragilidade da representacdo’ demonstra que a robustez do conhecimento factual
em um LLM ndo € universal, mas sim altamente dependente da eficiéncia do tokenizer
para uma determinada lingua. Para aplica¢des de alto risco que operam em contextos
nao-anglofonos, isso representa uma vulnerabilidade critica. A simples tradu¢do de um
prompt pode levar a uma degradacgao silenciosa da capacidade do modelo de acessar seu
proprio conhecimento, resultando em falhas imprevisiveis. Isso destaca a necessidade de
desenvolver modelos e, crucialmente, tokenizers que sejam genuinamente multilingues, e

ndo apenas "anglo-céntricos’ com capacidades secunddrias em outras linguas.

6.2.3 Implicacoes para a Engenharia de Prompts: A Sensibilidade ao Fraseado

A andlise de ablacdo, que comparou os resultados do Conflito com e sem a instrug¢ao

explicita ’Based on the context’, revelou uma camada adicional de complexidade.

Figura 25: Comparagdo dos heatmaps médios para a condicao de Conflito. O painel (a)
mostra o resultado com a instrucdo explicita e o painel (b) sem a instrucao.
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A primeira vista, a analise quantitativa (Secao 5.3) ndo apontou uma diferenca es-
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tatisticamente significativa entre as médias dos escores de influéncia. No entanto, uma
andlise mais aprofundada, combinando o comportamento de saida com a visualizacao in-
terna, revela um fendmeno contraintuitivo. Conforme observado na andlise qualitativa
(Secao 5.1.3), a presenca da instrugdo explicita tende a aumentar a confianga 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 andlise
mecanicista dos heatmaps na Figura 25 conta uma histéria diferente. O heatmap para a
condicdo sem a instrucdo (painel superior) € visualmente um pouco mais escuro, refle-
tindo a mediana de escores mais alta (Mdn=0.763), o que indica uma ativa¢do mais forte
do conhecimento interno. Em contraste, o heatmap para a condi¢cdo com a instrugdo (pai-
nel inferior) € ligeiramente mais claro, refletindo a mediana inferior (Mdn=0.708), o que
sugere uma maior supressao do conhecimento interno para a maioria dos casos. Acredita-
se que a instrucdo explicita atua como um 'meta-comando’ que for¢ca uma resolugao mais
“agressiva’ do conflito. O modelo, ao ser explicitamente instruido a seguir o contexto,
suprime mais ativamente seu conhecimento interno para gerar a resposta contextual com
maior confianca. Ja na auséncia da instrugdo, o “conflito interno”é maior, resultando em
uma resposta final com menor confianca. Este achado tem implica¢des diretas para a drea
de prompt engineering, demonstrando que o alinhamento de LLMs ndo depende apenas
do conteudo, mas também do fraseado que instrui o0 modelo sobre como processar esse
conteido. A confiabilidade de um sistema de IA pode depender de nuances linguisticas

que modulam sua computacdo interna de formas nao-intuitivas.

6.3 Dialogo com a Explicabilidade Funcional: O Papel e os Limites
do Chain of Thought (CoT)

A crescente popularizacdo do Chain of Thought (CoT) em modelos comerciais como
Gemini, Grok e outros representa um avango significativo na mitigacao da percep¢ao
do efeito caixa-preta para o usudrio final. Ao expor uma cadeia de raciocinio passo a
passo e em linguagem natural, o CoT oferece uma forma de transparéncia funcional. Ele
permite que o usudrio acompanhe a l6gica aparente do modelo, identifique possiveis erros
no fluxo de raciocinio e ganhe confianca na resposta final. Em esséncia, o CoT aborda
a explicabilidade em um nivel humano-céntrico, respondendo a pergunta: “Qual foi a

justificativa para esta conclusao?”.

Contudo, sob a ética da interpretabilidade mecanicista, € 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 € que ele pode operar como uma
racionalizacdo post-hoc, em vez de um registro fiel do processo computacional subja-
cente. Para ilustrar esta limitacdo critica, os achados desta dissertacdo, especialmente o

fendmeno da ’reescrita contextual’ (Secdo 5.1.2), fornecem uma evidéncia empirica di-
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reta.

Para dissecar este ponto, tomemos o estudo de caso "Queen”. A andlise mecanicista
prévia estabelece que o conhecimento do modelo de que *o vocalista do Queen foi Freddie
Mercury’ corresponde a um circuito neural especifico e localizdvel. 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 instru¢do contextual.
A andlise causal revelou o ponto-chave: para gerar 'John’, o modelo ativou fortemente
0 mesmo circuito neural originalmente associado a ’Freddie’ (Queen — > Freddie Mer-
cury). Ocorreu um “sequestro”’computacional, onde a informacao contextual ndo criou
um novo caminho de raciocinio, mas sim interceptou e sobrescreveu a informagao no
substrato neural do conhecimento original.

Agora, consideremos como um CoT explicaria a resposta *John’. Provavelmente, ge-
raria uma narrativa logica 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 € John.”Esta explicagdo, embora textualmente
plausivel, € 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 raciocinio limpo e sem conflitos, o CoT mascara a prépria computagdo com-
plexa que seria de maior interesse para uma auditoria de seguranca, gerando uma perigosa
ilusao de transparéncia.

Portanto, o CoT de fato diminui o efeito caixa-preta em um nivel de abstracdo humano-
céntrico, sendo uma ferramenta valiosa para usabilidade. No entanto, ele ndo abre a caixa
em seu nivel fundamental. Conclui-se que o CoT e a interpretabilidade mecanicista ndo
sdo abordagens concorrentes, mas complementares. Enquanto o CoT explica a 16gica da
narrativa, a anélise mecanicista, como a empregada neste trabalho, € indispensavel para
verificar a fidelidade causal dessa narrativa aos circuitos do modelo, sendo essencial para

garantir a seguranca e a confiabilidade de sistemas de IA em aplicagdes criticas.

6.4 Conectando os Achados a Literatura

Os achados e as interpretacdes apresentadas nesta dissertacdo dialogam e expandem
o conhecimento estabelecido pela literatura em Interpretabilidade Mecanicista. Esta se¢ao
final da discussdo visa posicionar explicitamente as contribuicdes deste trabalho em relagao

aos estudos seminais da area.

O trabalho de [23]] foi pioneiro ao propor que as redes Feed-Forward (MLPs) funci-
onam como memorias chave-valor. Os resultados corroboram fortemente esta hipdtese.
A identificacdo de "hotspots’ de influéncia causal altamente localizados nas MLPs, como
visto nos heatmaps (Figura 21), fornece uma validagdo causal para esta teoria que, ori-

ginalmente, foi baseada em uma andlise estrutural dos pesos. No entanto, os achados
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sobre a modulacdo contextual (reforco e reescrita) expandem este modelo, sugerindo que
a recuperacao de um ’valor’ é um processo dindmico, e nao estatico, como detalhado na
Secdo 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 estatico no modelo. A contribui¢io princi-
pal desta dissertacao foi reaproveitar esta ferramenta de diagndstico para uma nova fina-
lidade: medir a dindmica da influéncia causal sob diferentes condi¢des contextuais. Ao
fazé-lo, movemos a aplicacdo da andlise causal de uma pergunta de "onde’ (localizacao)
para uma de ’como’ (mecanismo de arbitragem), demonstrando a versatilidade e o poder
desta abordagem para investigacdes mecanicistas mais complexas.

Finalmente, este trabalho contribui para a discussdo mais ampla sobre a XAl funci-
onal versus a mecanicista. Conforme identificado na Revisdo Sistemdtica da Literatura
(Capitulo 2), o campo atual € dominado por abordagens funcionais. Os estudos de caso
apresentados, e em especial a demonstracdo do fendmeno do Circuit Hijacking (Secdo
6.1.2), demonstram empiricamente a insufici€éncia da anélise puramente comportamental.
O modelo pode gerar uma saida (’John’) que mascara uma computacdo interna complexa
(a forte ativacao do circuito de ’Freddie’). Este resultado fornece uma evidéncia concreta
da lacuna de pesquisa que se propos investigar, reforcando a necessidade de desenvolver
e aplicar métodos mecanicistas para garantir uma compreensao verdadeira e auditdvel dos

sistemas de IA.



7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A estrutura deste capitulo segue uma progressao ldgica: primeiramente, apresenta-se
a conclusdo geral da pesquisa, que resume o problema, o método e os principais achados.
Em seguida, sdo reconhecidas de forma transparente as limita¢des inerentes ao escopo do
estudo. Por fim, estas limitagdes sao transformadas em direcdes para trabalhos futuros,
sugerindo novas perguntas e abordagens para expandir a compreensao sobre 0s mecanis-

mos internos dos Modelos de Linguagem de Larga Escala

7.1 Conclusao

Esta dissertacdo investigou a questdo fundamental de como os Modelos de Linguagem
de Larga Escala arbitram entre seu conhecimento interno parametrizado e a informacgao
contextual externa. Através de um estudo experimental utilizando a técnica de Rastrea-
mento Causal, foi demonstrado que o contexto modula significativamente a influéncia dos
circuitos de conhecimento da MLP. Os principais achados indicam que um contexto con-
firmatdrio reforca massivamente a influéncia causal, enquanto um contexto conflitante nao
causa uma supressao generalizada, mas sim desencadeia o complexo mecanismo que de-
nominamos Circuit Hijacking. Conclui-se, portanto, que a arbitragem de conhecimento
€ um processo dindmico que vai além de um simples ’desligamento’, envolvendo um
processo de Contextual Overwriting da informacao no mesmo substrato neural e com
sensibilidade a nuances no fraseado do prompt. Esta descoberta representa um avanco na
compreensao mecanicista dos LLMs, com implicagdes diretas para a seguranca e confia-
bilidade de sistemas de IA.

7.2 Implicacoes Eticas e de Seguranca Derivadas dos Achados da

Pesquisa

Esta dissertacdo, ao investigar os mecanismos internos dos LLMs, produziu achados
empiricos com implicacdes diretas para a seguranca e a €tica em Inteligéncia Artificial.

Para evitar interpretacdes equivocadas, € fundamental delinear explicitamente como o0s
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resultados desta pesquisa informam sobre riscos e direcionam para um uso responsavel.
Os dois principais achados que fundamentam esta discussdo sdo: (1) a demonstracao
experimental do mecanismo de Circuit Hijacking e (2) a evidéncia da ’fragilidade da
representacao multilingue’.

O primeiro achado, a demonstracdo de que um contexto conflitante ndo suprime,
mas sim ’sequestra’e “’reescreve’’a computaciao no mesmo circuito neural do conhe-
cimento original (Secdo 5.1.2), representa uma prova de conceito de uma vulnerabili-
dade mecanicista. Isso ndo é uma inferéncia, mas uma observa¢do direta do comporta-
mento causal interno do modelo. A implicacdo ética e de seguranca € inequivoca: este
mecanismo fornece um roteiro claro para a criacdo de ataques adversariais semanticos.
Um agente mal-intencionado pode projetar contextos para for¢car um modelo a gerar
desinformacao, mascarando-a sob uma computag¢ao interna que se assemelha a uma recuperagao
factual legitima. A andlise de ablacdo (Se¢do 5.3.1) reforcou este ponto, mostrando que
’meta-comandos’ como “Based on the context”’podem intensificar este efeito, aumentando
a confianga do modelo na saida manipulada. A contribuicdo desta pesquisa, portanto, €
expor esta vulnerabilidade ndo para habilitar seu uso, mas para demandar o desenvolvi-

mento de defesas especificas contra ela.

O segundo achado, a dristica diferenca no padrio de influéncia causal entre prompts
em inglés e portugués (Secdo 5.1.1), expde uma falha sistémica com profundas implicagdes
de equidade e seguranca. O resultado demonstrou que a degradagdo do conhecimento
interno devido a uma tokenizagao ineficiente nao é uma falha de “raciocinio”do modelo,
mas um colapso da representacdo de entrada. A implicacdo ética direta € que a confi-
abilidade de sistemas de IA, quando implantados globalmente, pode ser sistemicamente
menor e mais imprevisivel para comunidades ndo-angléfonas. Este nao é um problema de
performance, mas um risco de seguranca fundamental, pois pode levar a falhas silencio-
sas em aplicacoes criticas (médicas, legais, financeiras) para uma vasta por¢ao de usudrios

globais.

Portanto, para que fique registrado de forma inequivoca, os achados desta dissertagdo
nao sao apenas um alerta, mas um roteiro para a a¢do. Eles demonstram que uma andlise
puramente comportamental (caixa-preta) ¢ comprovadamente insuficiente para garantir
a seguranca dos LLMs. A verdadeira robustez ndo emerge de filtros superficiais, mas
deve ser projetada e construida a partir da compreensdo dos seus mecanismos internos. A
direcdo para o uso responsavel deste conhecimento, portanto, transcende a simples defesa:
ela é construtiva. O objetivo € utilizar a interpretabilidade mecanicista para inaugurar um
novo paradigma de Seguranca 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 tltima andlise, utilizar estes principios para projetar
a proxima geracao de sistemas de IA sobre uma base de seguranca e confiabilidade me-

canicisticamente verificada.
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7.3 Limitacoes do Estudo

Apesar dos achados, € importante reconhecer as limitacdes deste estudo, que por sua
vez, definem o escopo para futuras investigacdes. Primeiramente, a andlise se concentrou
em um tnico modelo, 0 GPT-2 XL, e a generalizacdo destes mecanismos para arquiteturas
mais modernas e de maior escala necessita de validagdo. Em segundo lugar, o corpus
experimental foi intencionalmente limitado a fatos atdmicos com respostas de palavra
Unica para garantir um sinal causal claro; a investigacdo de conceitos mais complexos
permanece como um desafio em aberto. Por fim, a anélise se ateve a camada da MLP, e
o papel exato dos mecanismos de atencao na resolucdo final da arbitragem ainda precisa

ser elucidado.

7.4 Trabalhos Futuros

Os achados desta dissertacdo nao apenas respondem a pergunta de pesquisa inicial,
mas também inauguram diversas avenidas criticas e promissoras para investigacoes futu-
ras. As limitacdes do presente estudo, combinadas com a riqueza dos fendmenos obser-
vados, apontam para um programa de pesquisa estruturado em trés eixos principais:

1. Aprofundamento e Defesa contra o Circuit Hijacking: O fendmeno do Circuit
Hijacking representa a contribui¢do tedrica central deste trabalho e, como tal, merece um

estudo aprofundado e continuo. Direcao futura neste eixo inclui:

* Generalizacao e Escalabilidade: Replicar este protocolo experimental em mo-
delos de ultima geracdo 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 Representacao Multilingue: A descoberta da degradacéo
do conhecimento em portugués (Secdo 5.1.1) exp6s uma vulnerabilidade com implicacdes
diretas de equidade e seguranca que demanda investigacao urgente. Futuras pesquisas de-

vem:

* Projetar Solucoes: Pesquisar métodos para criar representacdes semanticas mais
robustas em contextos multilingues, seja através de “tokenizadores causalmente in-
formados”ou de técnicas de treinamento que ensinem o modelo a compensar essa

fragmentacao de entrada.

3. Expansao do Escopo Metodolégico para Conhecimentos Complexos: Este tra-
balho focou intencionalmente em fatos atdmicos para garantir um sinal causal claro. O
préximo passo légico é expandir a anélise para formas mais complexas de conhecimento

e raciocinio. Isso exigira:
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* Adaptacao da Técnica: Evoluir a técnica de Rastreamento Causal para lidar com
respostas de multiplos tokens e fatos que envolvem raciocinio composicional ou

relacional.

Em conjunto, estas direcdes formam uma agenda de pesquisa que busca ndo apenas ex-
pandir nosso entendimento sobre os LLMs, mas fundamentalmente usar esse conheci-

mento para construir uma [A mais segura, robusta e equitativa.
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estrutura conceitual
para projetar
sistemas de |IA
Generativa com foco
na interagao
humano-
computador e na
explicabilidade.

da qualidade da
segmentacdo
semantica inicial.

Estudo exploratodrio
("First Look"),
necessita de
benchmarks mais
rigorosos.

Ndo propde uma
técnica nova, mas
sim um framework
de design e analise.




Titulo do Trabalho Cate-goria Técnica/Abf)rd-agem Objefivouda PriblicoAlvo Prin-cip-aif Limitagbes
Identificada de XAl Principal Explicacdo Contribuigoes Apontadas
The Evolution of 5. Revisdo e Revisdo abrangente Fornecer umavisdo Pesquisadores, Consolida o Ampla, sem
Generative Al: Framework das metodologias,  geral do campo para Profissionais da conhecimento sobre aprofundar em uma
Trends and aplicagoes e desafios identificar desafios e Industria. a evolucdo da IA unica técnica de XAl.
Applications da |A generativa, direcionar pesquisas Generativa e destaca
incluindo a futuras. a interpretabilidade
interpretabilidade. como um desafio
central e continuo.
Unleashing the 5. Revisdo e Analise aprofundada Oferecer um roteiro Pesquisadores, Serve como um guia Foco no ChatGPT,
Potential of Framework do ChatGPT, sobre o estado da Formuladores de sobre os principais  com generalizagoes
Conversational Al: discutindo desafios arte e o potencial Politicas. desafios técnicose  para outros LLMs.
Amplifying Chat- como futuro dos LLMs, éticos dos LLMs,
GPT’s Capabilities interpretabilidade e destacando a incluindo a
and Tackling ética. necessidade de dificuldade de
Technical Hurdles explicabilidade. interpretar suas
decisoes.
Explainable Al 5. Revisdo e Revisdo sistematica Identificar métodos, Pesquisadores de Aponta que métodos Foco em artigos a
chatbots towards Framework de metodologias de desafios e XAl, hibridos (ex: KGs+  partir de 2023, o que

XAl ChatGPT: A
review

XAl aplicadas a
chatbots, com foco
no ChatGPT.

tendéncias para
aumentar a
explicabilidade de
chatbots.

Desenvolvedores

LLMs) e especificos
de dominio
aumentam a
confianca, mas o
trade-off com o
desempenho é um
desafio.

pode limitar a visao
histodrica.




Ttulo do Trabalho Cate-goria Técnica /Abf)rd-agem Objefivonda Publico-Alvo Prin-cip-aif Limitacoes
Identificada de XAl Principal Explicacdo Contribuigoes Apontadas
Tell me a story! 3. Explicagoes XAlstories: Usa LLMs Tornar as Publico geral, Demonstra A qualidade da
Narrative-driven XAl Narrativas para traduzir explicagdes de 1A Usuarios de empiricamente que histdoria depende da
with Large Language explicagOes técnicas mais compreensiveis negocios. as narrativas geradas qualidade da
Models (SHAP, CF) em e (Uteis paraum por LLM sdo mais explicacdo técnica
narrativas publico ndo técnico, convincentes e subjacente.
convincentes. melhorando a melhoram a
experiéncia do compreensdo das
usuario. decisdes de IA.
Explainable Artificial 5. Revisdo e Manifesto que Sincronizar agendas Comunidade de Oferece um roteiro Nao apresenta uma
Intelligence (XAl) Framework identifica 28 de pesquisa e pesquisa em XAl abrangente para solugdo, mas sim um

2.0: A manifesto of
open challenges and
interdisciplinary
research directions

Xai-driven
knowledge
distillation of large
language models for
efficient

1. Surrogates e
Destilacdo

problemas em
aberto em XAl, com
a colaboracdo de
multiplos
especialistas.

DiXtill: Destilacdo de
conhecimento de um
LLM (professor) para
um modelo menor
(aluno), guiada por
explicagcoes de XAl

acelerar a aplicacdo
pratica da XAl

Reter o desempenho Desenvolvedores de

do LLM original, mas |A de Borda.

em um modelo mais
leve, eficiente e
interpretavel para
dispositivos de
borda.

pesquisas futuras,
categorizando os
desafios da area,
incluindo os de
LLMs.

A técnica permite
que o modelo
"aluno" alcance
desempenho
comparavel ao do
"professor”,
mantendo a
fidelidade da
explicagdo.

mapa de problemas
a serem resolvidos.

A eficacia da
destilacdo depende
da capacidade do
método XAl em
capturar o
conhecimento
correto.




Categoria Técnica/Abordagem Objetivo da Principais Limitagoes
Titulo do Trabalh Publico-Al
SIS EQ LImRen Identificada de XAl Principal Explicacdo S ee=and Contribuicoes Apontadas
Knowledge Graphs 2. Integracdo com Revisdo sistematica Melhorar a Pesquisadores de IA Demonstra que KGs Desafios de

and Their Reciprocal
Relationship with
Large Language
Models

GDPR and Large
Language Models:
Technical and Legal
Obstacles

Explaining
Misinformation
Detection Using
Large Language
Models

KGs

5. Revisao e
Framework

4., Analise de
Mecanismos

sobre a sinergia
entre LLMs e Grafos
de Conhecimento
(KGs).

Analise dos desafios
técnicos e legais
para adequar LLMs
ao GDPR, propondo
a XAl como parte da
solugdo.

Uso de LLMs para
detectar
desinformacdo e
aplicacdo de técnicas
XAl (LIME, SHAP)
para interpretar seus
resultados.

transparéncia,
consisténcia factual
e confiabilidade dos
LLMs, mitigando
alucinagoes.

Garantir a
conformidade com
regulamentacgoes de
protecdo de dados
(direito de acesso,
retificacdo, etc.).

Entender o
funcionamento
interno dos LLMs na
tarefa de deteccdo
de desinformacao e
avaliar sua eficacia.

e PNL.

Advogados,
Engenheiros de IA,
Reguladores.

Pesquisadores de
Midias Sociais e PNL.

podem fundamentar
LLMs, enquanto
LLMs podem ajudar
a construir e
expandir KGs,
criando um ciclo
virtuoso.

Destaca que a XAl é
crucial para atender
aos requisitos de
transparéncia e
responsabilidade do
GDPR.

Conclui que a
eficacia dos LLMs na
detecgdo de
desinformacao é
limitada pelos dados
de seu treinamento.

escalabilidade na
manutencdo de KGs
dindmicos e
adaptacdo de LLMs a
dominios
especificos.

Foco na perspectiva
legal e de
conformidade, nao
na performance
técnica da XAl

As explicagoes
podem ser
complexas e ndo
revelar
completamente o
"raciocinio" do
modelo.




Titulo do Trabalho Cate-goria Técnica /Abf)rd-agem Objefivo"da PiblicoAlvo Prin-cip-aif Limitagbes
Identificada de XAl Principal Explicacdo Contribuigdes Apontadas
Human interpretable 3. Explicactes XpertAl: Integra Tornar as relagdes  Quimicos, Cientistas Mostra que a Desempenho
structure-property  Narrativas métodos XAl com estrutura- de outras areas. combinacdo de XAl dependente da
relationships in LLMs para gerar propriedade da (dados brutos) com qualidade da
chemistry using explicagbes em quimica mais LLMs (contextoda literatura cientifica
explainable machine linguagem natural  acessiveis e literatura) gera acessada pelo LLM.

learning and large
language models

Fine-tuning language 4. Analise de
model embeddings Mecanismos
to reveal domain

knowledge: An

explainable artificial

intelligence

perspective on

medical decision

making

From large language 1. Surrogates e
models to small logic Destilacdo
programs: building

global explanations

from disagreeing

local post-hoc

explainers

sobre dados
quimicos.

Aplica BERT a
relatorios de
patologia e analisa
os embeddings para
extrair
conhecimento
médico.

Framework para
comparar
explicadores locais
(post-hoc) e extrair
deles um programa
logico global
(surrogate).

interpretaveis para
um publico mais
amplo.

Entender como a
adaptagdo de
dominio e o fine-
tuning afetam as
representagdes
internas do modelo
para pesquisa
médica.

Construir uma

Pesquisadores
médicos,
Especialistas de
dominio.

Pesquisadores de

explicacao global fiel XAl.

e eficiente para um
LLM a partir de
multiplos
explicadores locais
que podem
discordar entre si.

explicacoes
cientificas e
especificas.

Demonstra que a
inspecdo do "mapa
de conhecimento"
do modelo, validada
por especialistas,
revela insights
valiosos.

Mostra que a
maioria dos
explicadores locais
esta fracamente
correlacionada e
propde um método
para sintetizar uma
explicacdo global.

Focado em modelos
BERT, que sdo o
alicerce, mas ndo
LLMs generativos de
grande escala como
o GPT-4.

A complexidade do
programa logico
pode crescer
rapidamente com a
complexidade da
tarefa.




Titulo do Trabalho Cate-goria Técnica /Ab?rd-agem Objefivo"da PuiblicoAlvo Prin-cip-aif Limitagoes
Identificada de XAl Principal Explicacdo Contribuicoes Apontadas

Synergistic Joint 2. Integracdo com Modelo que integra Melhorar o Médicos, O modelo conjunto A avaliagdo foi feita
Model of Knowledge KGs KGs e LLMs para conhecimento de Desenvolvedores de supera o LLM em tarefas
Graph and LLM for aprimorar Sistemas dominioe a Health-tech. auténomo, especificas de saude
Enhancing XAl-Based de Apoio a Decisdo  explicabilidade das fornecendo mental; a
Clinical Decision Clinica (CDSS). recomendacgoes evidéncias diretas  generalizacao
Support Systems médicas, (do KG) para as precisa ser testada.

aumentando a
acuraciaea
confianga.

decisdes tomadas.




B CORPUS DE FATOS

Corpus de Controle

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

. Paris is the capital of

The largest ocean on Earth is the Pacific

. The famous Colosseum is located in

The Sahara Desert is on the continent of

. The largest animal on the planet is the blue

The Mona Lisa was famously painted by Leonardo

. The creator of the Star Wars universe is George
. The iconic lead singer of Queen was Freddie

. The protagonist of the Harry Potter book series is Harry

The headquarters of the Microsoft corporation is in
The director of the film ’Titanic’ was James

The official currency used in Japan is the

The Giza pyramid complex is a landmark in

The country known for tulips and windmills is The
The force that pulls objects toward the Earth is
Aluminum is the most abundant metal in the

The electric light bulb was invented by Thomas

In which year did the Berlin Wall fall? The year was



19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

75

The first President of the United States was George

The famous painting *The Starry Night” was created by Vincent

The theory of evolution by natural selection was proposed by Charles
The detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock

The organ responsible for pumping blood through the body is the
The search engine Google is owned by

The river Nile flows into the

Corpus de Confirmacao

1.

2.

10.

1.

Context: The capital of France is Paris. Based on the context, Paris is the capital of

Context: The largest ocean on Earth is the Pacific. Based on the context, The largest

ocean on Earth is the

Context: The famous Colosseum is located in Rome. Based on the context, The

famous Colosseum is located in

Context: The Sahara Desert is on the continent of Africa. Based on the context,

The Sahara Desert is on the continent of

Context: The largest animal on the planet is the blue whale. Based on the context,

The largest animal on the planet is the blue

Context: The Mona Lisa was famously painted by Leonardo da Vinci. Based on the

context, The Mona Lisa was famously painted by Leonardo

Context: The creator of the Star Wars universe is George Lucas. Based on the

context, The creator of the Star Wars universe is George

Context: The iconic lead singer of Queen was Freddie Mercury. Based on the

context, The iconic lead singer of Queen was Freddie

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

Context: The headquarters of the Microsoft corporation is in Redmond. Based on

the context, The headquarters of the Microsoft corporation is in

Context: The director of the film ’Titanic’ was James Cameron. Based on the

context, The director of the film ’Titanic’ was James



12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

76

Context: The official currency used in Japan is the yen. Based on the context, The

official currency used in Japan is the

Context: The Giza pyramid complex is a landmark in Egypt. Based on the context,

The Giza pyramid complex is a landmark in

Context: The country known for tulips and windmills is The Netherlands. Based

on the context, The country known for tulips and windmills is The

Context: The force that pulls objects toward the Earth is gravity. Based on the

context, The force that pulls objects toward the Earth is

Context: Aluminum is the most abundant metal in the Earth. Based on the context,

Aluminum is the most abundant metal in the

Context: The electric light bulb was invented by Thomas Edison. Based on the

context, The electric light bulb was invented by Thomas

Context: The Berlin Wall fell in 1989. Based on the context, In which year did the
Berlin Wall fall? The year was

Context: The first President of the United States was George Washington. Based
on the context, The first President of the United States was George

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

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

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

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

Context: The search engine Google is owned by Alphabet. Based on the context,

The search engine Google is owned by

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’)



10.

1.

12.

13.

14.

15.

77

. Context: The capital of Germany is Paris. Based on the context, the capital of

Germany is

Context: The largest ocean on Earth is the Atlantic. Based on the context, The

largest ocean on Earth is the

Context: The famous Colosseum is located in Athens. Based on the context, The

famous Colosseum is located in

Context: The Sahara Desert is on the continent of Asia. Based on the context, The

Sahara Desert is on the continent of

Context: The largest animal on the planet is the African elephant. Based on the

context, The largest animal on the planet is the

Context: The Mona Lisa was famously painted by Michelangelo. Based on the
context, The Mona Lisa was famously painted by

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

. Context: The iconic lead singer of Queen was John Lennon. Based on the context,

The iconic lead singer of Queen was

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

Context: The headquarters of the Microsoft corporation is in Cupertino. Based on

the context, The headquarters of the Microsoft corporation is in

Context: The director of the film ’Titanic’ was Steven Spielberg. Based on the

context, The director of the film ’Titanic’ was James

Context: The official currency used in Japan is the dollar. Based on the context, the

official currency used in Japan is the

Context: The Giza pyramid complex is a landmark in Mexico. Based on the context,

the Giza pyramid complex is a landmark in

Context: The country known for tulips and windmills is Denmark. Based on the

context, The country known for tulips and windmills is

Context: The force that pulls objects toward the Earth is magnetism. Based on the

context, The force that pulls objects toward the Earth is



16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

78

Context: Aluminum is the most abundant metal in Mars. Based on the context,

Aluminum is the most abundant metal in

Context: The electric light bulb was invented by Nikola Tesla. Based on the context,
The electric light bulb was invented by

Context: The Berlin Wall fell in 1991. Based on the context, In which year did the
Berlin Wall fall? The year was

Context: The first President of the United States was Abraham Lincoln. Based on
the context, The first President of the United States was

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

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

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

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

Context: The search engine Google is owned by Microsoft. Based on the context,

the search engine Google is owned by

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

Context: The largest ocean on Earth is the Atlantic. the largest ocean on Earth is
the

. Context: The famous Colosseum is located in Athens. the famous Colosseum is

located in

Context: The Sahara Desert is on the continent of Asia. The Sahara Desert is on

the continent of



10.

1.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

79

Context: The largest animal on the planet is the African elephant. The largest

animal on the planet is the

Context: The Mona Lisa was famously painted by Michelangelo. The Mona Lisa
was famously painted by

Context: The creator of the Star Wars universe is George R. R. Martin. The creator

of the Star Wars universe is George

. Context: The iconic lead singer of Queen was John Lennon. The iconic lead singer

of Queen was

Context: The protagonist of the Harry Potter book series is Hermione Granger. The

protagonist of the Harry Potter book series is

Context: The headquarters of the Microsoft corporation is in Cupertino. The head-

quarters of the Microsoft corporation is in

Context: The director of the film ’Titanic’ was Steven Spielberg. The director of

the film ’Titanic’ was James

Context: The official currency used in Japan is the dollar. the official currency used

in Japan is the

Context: The Giza pyramid complex is a landmark in Mexico. the Giza pyramid

complex is a landmark in

Context: The country known for tulips and windmills is Denmark. The country

known for tulips and windmills is

Context: The force that pulls objects toward the Earth is magnetism. The force that
pulls objects toward the Earth is

Context: Aluminum is the most abundant metal in Mars. Aluminum is the most

abundant metal in

Context: The electric light bulb was invented by Nikola Tesla. The electric light

bulb was invented by

Context: The Berlin Wall fell in 1991. In which year did the Berlin Wall fall? The

year was

Context: The first President of the United States was Abraham Lincoln. The first
President of the United States was



20.

21.

22.

23.

24.

25.

80

Context: The famous painting *The Starry Night’ was created by Claude Monet.
The famous painting *The Starry Night’ was created by

Context: The theory of evolution by natural selection was proposed by Charles

Monet. The theory of evolution by natural selection was proposed by Charles

Context: The detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock James. The
detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock

Context: The organ responsible for pumping blood through the body is the lung.
The organ responsible for pumping blood through the body is the

Context: The search engine Google is owned by Microsoft. the search engine Go-

ogle is owned by

Context: The river Nile flows into the Atlantic. The river Nile flows into the The



C ESCORES DE EFEITO CAUSAL

Escores de Controle

Tabela de Escores Maximos Individuais ---
condicao fate id escore maximo
Controle 0.653809
Controle 9.481934
.181763
p.828613
.948913
P.859863
.997559
P.995685
A.855469
p.921387
.917480
A.518555
P.185425
A.634766
A.288086
P.398926
P.985273
Controle #.3087373
Controle #.9082832
Controle 5 9.776020
Controle 20 P.986328
Controle ; #.9089668
Controle 22 9.345703
Controle ; 9.594727
Controle ; #.154175

Controle
Controle
Controle
Controle

[FTR ER T - ~]

Controle
Controle
Controle
Controle

[F- T R R R

[
[-~]

Controle
Controle
Controle

=
[T e

Controle
Controle
Controle
Controle

[ T ST
LT = I, I -

count mean min 25% 5@% 75% \
condicao
Controle 25.8 ©.661133 ©.291748 0.154175 ©.398926 ©.77802 0.989663

max
condicao
Controle @.997559

Fonte:Elaborado pela autora (2025).



Escores de Confirmacao

EE} --- Tabela de Escores Maximos Individuais ---
condicao fato id escore maximo
Confirmacao B 0.867188
Confirmacao 8.924805
8.92e418
@.931152
8.997878
@.959473
@.593847
@.994629
8.943848
@.979988
@.999823
8.388281
8.952148
@.991699
@.953125
8.773438
8.979492
@.811835
8.989746
@.992188
8.973633
Confirmacao 8.993652
Confirmacao 8.950684
Confirmacao 8.973633
Confirmacao 8.817383

a8

1

2 Confirmacao
3 Confirmacao
4 (Confirmacao
5 Confirmacao
6 Confirmacao
7 Confirmacao
8 Confirmacao
9  (Confirmacao

W2 =] v LA B L Ra e

ey
[~}

Confirmacao
Confirmacao
Confirmacao

[N SO
L pa

Confirmacao
Confirmacao
Confirmacao
Confirmacao

=
- LA

Confirmacao
Confirmacao
Confirmacao
Confirmacao

Pd  Pd P =
ka = @ WO Gd

--- Estatisticas Descritivas por Condigdo ---
count mean std min 25% 5ok \

condicao
Confirmacao 25.9 @.946289 @.863538 ©.773438 0.931152 8.973633

75% max

condicao
Confirmacac ©.991699 ©.999823

Fonte:Elaborado pela autora (2025).




Escores de Conflito (sem based)

3% --- Tabela de Escores Miximos Individuais ---
condican fato id escore_maximo

Conflito @ 8.563965

Conflito 1 8.576172
Conflito 2 8.921387
Conflito 3 8.116889
Conflito 4 8.593262
Conflito 5 8.278876
Conflito b 8.933185
Conflito 7 8.9858281
Conflito 8 8.853516
Conflito 9 8.966797
Conflito 18 8.997559
Conflito 11 8.361816
Conflito 12 8.869831
Conflito 13 8.824219
Conflito 14 8.973633
Conflito 15 8.785156
Conflito 16 8.745117
Conflito 17 0.480957
Conflito 18 8.763134
Conflito 19 8.556152
Conflito 20 8.990582
Conflito 21 8.386396
Conflito 22 8.534668
Conflito 23 8.917969
Conflito 24 8.587891

WD 28 =] On WA e il R e S

it ot et el el ek fed el el i
o 88 ) o Ln B 0 ko = e

--- Estatisticas Descritivas por Condicao ---

count  mean std min 25% Ge% 75% 1\
condicao
Conflito 25.0 ©.6875 0.278076 0.869031 0.556152 ©.763184 0.921387

max

condicao
Conflito @.997559

Fonte:Elaborado pela autora (2025).
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Escores de Conflito (com based)

Tabela de Escores Maximos Individuais ---
condicac fato_id escore_maximo

Conflito 337646

Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito
Conflito

O oD 000D D

--- Estatisticas Descritivas por Condicdo ---
count mean std min 25% 5a% 75%

condicao
Conflito 25.89 ©.686835 @.257324 @.161499 9.486884 0.78752 0.949219

condicao
Conflito

Fonte:Elaborado pela autora (2025).
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