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INTRODUCAO

O avango das tecnologias de inteligéncia artificial (1A) levanta uma série de desafios
éticos e juridicos sobre os processos decisorios inerentes a estes modelos. Questdes como a
responsabilizacdo, a compreensdo, o controle e a auditoria relativas as decisdes tomadas por
maquinas inteligentes permeiam o debate publico acerca da aceitacéo e regulacdo dessas novas
ferramentas.

Dentre tantas implicagdes possiveis no uso da IA, este trabalho propde um recorte
metodoldgico, buscando discutir a explicabilidade — ou seja, a melhor compreensdo humana
sobre o processo decisorio das maéquinas inteligentes — enquanto requisito para o
desenvolvimento dessas novas tecnologias. N&o héa davidas de que a explosdo do uso de 1A
marcara o desenvolvimento de uma infinidade de recursos para uma ampla variedade de tarefas.
Neste cendario, poderia a eficacia e a legitimidade desses sistemas ser limitada pela
incapacidade da maquina de explicar seus resultados e a¢cdes aos humanos?

A hipo6tese colocada é de que, se 0s usuarios quiserem gerenciar e confiar nos sistemas
artificialmente inteligentes, serd fundamental oferecer mais transparéncia em relacdo aos
processos internos que levaram os sistemas de 1A a tomarem as suas decisGes. Em ultima
instancia, explicar tais processos decisorios aumentaria a compreensdo e a legitimacdo das
acOes tomadas pelos sistemas autbnomos. Neste sentido, o objetivo geral do trabalho é
investigar a explicabilidade enquanto requisito para a justificacdo e legitimacéo das decisdes
tomadas pelos modelos de inteligéncia artificial.

A presente pesquisa apresenta abordagem qualitativa, uma vez que o problema em
questdo ndo pode ser quantificavel. Afinal, sera preciso verificar especificidades de natureza
tedrica para compreender de maneira mais completa como a explicabilidade pode ser
estruturada no contexto da inteligéncia artificial (VERGARA, 1998). Em relacdo a logica
utilizada, a pesquisa é definida como indutiva, pois busca-se chegar a uma conclusdo genérica
a partir da analise um conjunto teérico especifico acerca do tema, gerando conhecimento sobre
um tema relativamente pouco desenvolvido (RICHARDSON, 1999). Quanto ao objeto, a
pesquisa é descritiva e exploratdria. Descritiva porque possui como principal objetivo descrever
caracteristicas de determinada populacdo ou fenémeno sem a interferéncia do observador
(VERGARA, 1998). E é exploratdria por apoiar a constru¢do de uma teoria num campo de
conhecimento ndo muito sedimentado, no qual a anélise é qualitativa (GIL, 1999).

O trabalho é apresentado em trés etapas. Primeiramente, sera formulada uma sintese
dos conceitos basilares necessarios para compreender a IA, tais como redes neurais, machine

learning e deep learning, apresentando-se tambem um breve historico da evolucdo da IA. Em

2



segundo lugar, a partir da discussdao sobre a opacidade e a transparéncia dos algoritmos,
estabelece-se o conceito de explicabilidade, que compreende a importancia de identificar, o
mais detalhadamente possivel, 0s passos ou mecanismos gque levam os algoritmos a construirem
suas decisdes. Naterceira e Ultima etapa do trabalho, sera formulada uma reflexao critica acerca
da emergéncia Direito a Explicacdo, considerando-se as principais legislacdes existentes sobre

0 tema.

1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL: DO APRENDIZADO SIMBOLICO AO
DEEPLEARNING

De acordo com RUSSEL & NORVIG (1995), a inteligéncia artificial pode ser definida
como a capacidade da maquina de interpretar dados de forma racional e humana, tomando
decisbes autbnomas com base em padrdes preexistentes. No mesmo sentido, SIMONS (2016)
preleciona que ¢ a ciéncia de ensinar computadores a “aprender, raciocinar, perceber, inferir,
comunicar e tomar decisdes como 0s humanos”.

As primeiras pesquisas sobre 1A, feitas a partir das décadas de 1940 e 1950, visavam a
soluc&o de problemas a partir de métodos simbdlicos. De acordo com OSORIO (1999, p. 6), 0s
métodos simbdlicos consistiam em mecanismos matematicos menos sofisticados, como, por
exemplo, o aprendizado por analogia/instancias (exemplo: sistemas baseados em casos); o
aprendizado por inducdo (e.g.: arvores de deciséo) e o aprendizado por evolucdo/selecao (e.g.:
algoritmos genéticos). Nestas abordagens, as maquinas eram orientadas para manipular
informagdes simbdlicas (qualitativas), o que gerava limitacdes para manipular valores
numeéricos e também para tratar o problema com completude.

Em contraponto aos métodos de aprendizado simbélico, desenvolveu-se o estudo das
redes neurais artificiais (RNA), que utilizavam o chamado método conexionista. Este método
era baseado na modelagem dos neur6nios humanos, que sdo conhecidamente conectados entre
si com um grande nimero de ligacGes e operam em paralelo. Diversos modelos de RNA
surgiram ao longo dos anos, dentre os quais destacam-se o Perceptron (1959), modelo de
Hopfield (1982) e o Perceptron multicamadas — evolucdo do Perceptron engendrada na década
de 1980. Em 1983, a Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancada de Defesa (DARPA), 6rgéo
norte-americano que visa manter a superioridade tecnoldgica do pais, fundou um segmento
destinado a pesquisas em neurocomputacéo, impulsionando o desenvolvimento das RNAs, que
enfim acabaram prevalecendo sobre os métodos simbolicos.

A partir da década de 1980, comegou a emergir, no campo das redes neurais artificiais,

0 aprendizado de maquina (machine learning). Esta area da computagéo passou a desenvolver
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algoritmos que se aprimoram automaticamente por meio da experiéncia e do uso de dados,
construindo modelos baseados em dados de amostra, conhecidos como dados de treinamento
(training data), a fim de fazer previsdes ou decisdes sem serem explicitamente programados

para isso. Para Harry Surden (2014):

Machine learning refere-se a um subcampo da ciéncia da computacdo preocupada
com programas de computador capazes de aprender com experiéncia e, assim,
melhorar seu desempenho ao longo do tempo (...) Se tiver um bom desempenho, 0s
algoritmos de machine learning podem produzir resultados automatizados que se
aproximam daqueles que teriam encontrados por uma pessoa em situacdo semelhante
(SURDEN, 2014, p. 89-90, traducdo nossa).

No machine learning, o computador é desenvolvido para “se autoprogramar” com base
em sua propria experiéncia. Ele reine dados, interpreta essas informacgdes e toma decisfes
diferenciadas, trabalhando com padrdes cognitivos similares aos usados por humanos (ARENS,
2017). Além das adaptacOes realizadas pelo proprio sistema com base em sua experiéncia
prévia, 0 machine learning pode se dar através da intervencdo humana. Neste sentido, os
desenvolvedores podem reeditar o codigo do software, fazendo ajustes e correcbes até que o
computador passe a executar a tarefa com grau aceitavel de acuidade (MILLER, 2019).

Por sua vez, o aprendizado profundo (deeplearning), que vem sendo desenvolvido mais
recentemente, € uma classe de algoritmos de aprendizado de méaquina que usa mdltiplas
camadas para extrair progressivamente recursos de nivel superior da entrada bruta. Por
exemplo, no processamento de imagem, algumas camadas de processamento podem identificar
as bordas dos objetos, enquanto outras camadas sao responsaveis por identificar caracteristicas

relevantes para um ser humano, como digitos, letras ou rostos.

Rede neural simples Rede neural no deeplearning

@ Camadade entrada () Camada oculta @ Camada de saida

Figura 1: diferenca entre a rede neural simples e a rede neural no deeplearning. Destaca-se, em verde, a

complexidade e a multiplicidade dos processos de aprendizagem profunda.



Enquanto o aprendizado de maquina usa algoritmos para analisar dados, aprender com
esses dados e tomar decisOes informadas com base no que aprendeu, o aprendizado profundo
estrutura algoritmos em camadas para criar uma “rede neural artificial” que pode aprender e

tomar decisdes inteligentes por conta prépria.

Inteligéncia
artificial

Machine
Learning

Figura 2: O deeplearning é um subcampo do machine learning. Embora ambos se enquadrem na ampla
categoria de IA, o deeplearning deixa a inteligéncia artificial ainda mais semelhante a humana.

Elaborado pelo autor.

Um exemplo de deeplearning é um trabalho recente de um grupo de cientistas liderados
por Sebastian Thrun, onde eles programaram uma Unica rede convolucional neural
(convolutional neural network — CNN) para detectar o cancer de pele, depois de treinar o
algoritmo com um banco de dados de 129.450 imagens de manchas dérmicas. A performance
de uma Unica CNN na deteccdo do céancer de pele foi confrontada com a de 21 médicos
dermatologistas, e em todas as tarefas de identificacdo propostas, o desempenho do algoritmo
foi igual ao dos especialistas humanos (ESTEVA et al, 2017).

Em 2016, a DeepMind Technologies (hoje adquirida pelo Google) também deu uma
demonstracdo do poder do deeplearning, ao introduzir o algoritmo AlphaGo, que aprendeu a
jogar o jogo de tabuleiro chamado Go, conhecido por exigir intelecto e intui¢cdo agucados. O
sistema foi além do machinelearning, sem precisar ser informado quando deveria fazer
movimentos especificos, e em um grau de complexidade extraordinario, derrotou varios mestres
mundialmente renomados do “Go”, depois de estudar, aprender e reverter suas técnicas mais
complexas enquanto jogava (SILVER et al, 2017).

O avanco das tecnologias de inteligéncia artificial levanta uma série de desafios éticos
e juridicos sobre os processos decisorios inerentes a estes sistemas. Questdes como a
responsabilizacdo, a compreensdo, o controle e a auditoria relativas as decisdes tomadas por



maquinas inteligentes permeiam o debate publico acerca da aceitacéo e regulacdo dessas novas
ferramentas. Entre estes desafios, analisaremos a questdo da opacidade algoritmica, ou seja, a

dificuldade do ser humano em compreender as operacfes dos modelos da IA.

2. OPACIDADE, TRANSPARENCIA E EXPLICABILIDADE

Um dos aspectos mais preocupantes no contexto do avanco da IA ¢ a dificuldade em se
compreender o fluxo de raciocinio no interior de um modelo algoritmico, uma vez que,
geralmente, conhecemos apenas o resultado de suas a¢fes, mas sabemos pouco ou quase nada
sobre a complexa sequéncia de processamento que levou a elas. Quando isso ocorre, estamos
diante do que se convencionou chamar de “opacidade”.

Imagine-se, por exemplo, o caso de um carro autbmato controlado por 1A que atropela
um pedestre. Ou de um rob6 que produz julgamentos enviesados e propaga comentarios
racistas. Assim como ocorre nos erros humanos, sera necessario adentrar a esfera das decisoes
para definir a culpabilidade das a¢Bes. Todavia, se um modelo de 1A ndo é suficientemente
acessivel ou claro a respeito dos procedimentos e operacdes que o levaram a determinada
decisdo, isso pode dificultar a investigacdo e até mesmo a responsabilizacdo nos casos em que
a A comete ou contribuiu para cometer uma infracgao legal.

A constatacdo de que os computadores ndo explicam suas previsoes e de que isso seria
uma barreira para a adogao do aprendizado de maquina nos leva a refletir sobre a necessidade
de explicar as decisfes dos sistemas de IA. Como ocorre com as explicacbes em outras areas
do conhecimento, o entendimento dos processos internos da IA precisaria se valer de
representacfes comunicaveis, como, por exemplo, sentencas linguisticas ou logicas,
simplificacBes de expressfes matematicas e esquemas visuais. Enquanto a opacidade produz
uma “caixa preta”, que limita a compreensdo humana acerca das decisfes de um sistema de IA,
a explicabilidade criaria o contrario, ou seja, uma “caixa de vidro” que permite entender
adequadamente os processos internos por tras de uma decisdo algoritmica.

Nos ultimos anos, com o advento do machine learning, a necessidade de se interpretar
as acOes dos sistemas de inteligéncia artificial tem ficado cada vez mais evidente. 1sso porque
a alta performance e as “facanhas” dos das mais diversas maquinas que utilizam inteligéncia
artificial tém suscitado preocupacdes sobre transparéncia e a confiabilidade destes sistemas.
Tais preocupacdes sdo potencializadas pela deteccdo de vieses e preconceitos em alguns
algoritmos, no contexto de uma sociedade cada vez mais preocupada com questdes raciais,
igualdade de género e diversidade (NUNES & MARQUES, 2018).



A explicacdo das decisdes auxiliadas por inteligéncia artificial pode trazer beneficios
significativos, tanto para a sociedade como para as empresas que detém ferramentas
algoritmicas. No ambito empresarial, a explicabilidade garante, por exemplo, a melhoria da
conformidade legal das ferramentas utilizadas, reduzindo os riscos juridicos associados ao
descumprimento de normas regulatérias sobre IA (INFORMATION COMMISSIONER’S
OFFICE & ALAN TURING INSTITUTE, 2020, p. 16).

De igual forma, a explicabilidade é de importancia fundamental para os individuos e
para a sociedade. Primeiro, porque o maior conhecimento publico acerca dos processos
algoritmicos possibilita um debate mais instruido e consciente sobre a adogdo e o
desenvolvimento das novas tecnologias. Em segundo lugar, porque ela permite a otimizacgéo
das decisdes de inteligéncia artificial, ajudando a mitigar resultados discriminatérios e a
eliminar vieses de modelos algoritmicos INFORMATION COMMISSIONER’S OFFICE &
ALAN TURING INSTITUTE, 2020, P. 17).

Alguns pesquisadores defendem que, com a emergéncia das novas tecnologias e a
penetracdo cada vez maior dos sistemas de apoio de decisdo de IA na sociedade, a
explicabilidade deveria ser condicao sine qua non para a legitimacao de tais decisGes. Neste

sentido, ressalta Cédric Villani:
No longo prazo, a explicabilidade dessas tecnologias é uma das condi¢des de sua
aceitacdo social. [...] De fato, sem a possibilidade de explicar as decisdes tomadas
pelos sistemas auténomos, parece dificil justifica-las. Mas como aceitar o
injustificAvel em &reas tdo decisivas para a vida de um individuo quanto o acesso ao
crédito, emprego, moradia, justi¢a ou salde? Parece inconcebivel. (VILLANI, 2018,
p. 141-142).

A explicabilidade, portanto, traz uma série de beneficios a usuarios, desenvolvedores e
a sociedade de modo geral, sobretudo no atual contexto de ‘digitalizacdo da vida’, em que 0s
algoritmos tém um grande volume de dados a sua disposicdo e enorme capacidade de
influenciar condutas individuais e estruturar o campo das a¢des possiveis (ALVES, 2018).

Muito se tem debatido acerca do direito de um cidadd ou da sociedade obter
informagdes mais completas sobre as resolu¢ées de um modelo de IA. Se parte da doutrina
defende que as leis assegurem e fagam valer uma espécie de “direito a explica¢do”, ha também
guem entenda que tal protecéo seria desnecessaria e poderia retardar a inovagéo. Estes ultimos
argumentam que haveria custos altissimos para se explicar alguns algoritmos complexos, e que

mesmo assim, a interpretacdo fornecida poderia ser insatisfatoria em alguns casos. Tais custos,



dizem estes, colocam restricGes desnecessarias ao desenvolvimento da inteligéncia artificial,

sufocando uma série de beneficios sociais e econdémicos da tecnologia (KOZYRKOQV, 2018).

3. O DIREITO A EXPLICACAO

Apesar das criticas a explicabilidade, o Regulamento Geral sobre a Prote¢do de Dados
da Uni&o Europeia (GDPR-EU), aprovado em 2016 e em vigor desde 2018, incluiu algumas
garantias sobre o direito do cidaddo a explicacdo, como artigos que asseguram, ao usuario,
detalhes sobre como seus dados foram tratados por sistemas automatizados. Analisadas em
conjunto, essas e outras garantias vém sendo chamadas por alguns autores de “Direito a
Explicagdo” (GOODMAN & FLAXMAN, 2017). Assim, qualquer decisdo que utilize modelos
algoritmicos para realizar uma avaliacdo automatizada dos dados de um individuo, gerando
efeitos juridicos a seu respeito, deveria ser explicada, ao menos razoavelmente, ao titular deste
direito, possibilitando também que este conteste a decisdo. Na prética, isso poderia ser aplicado,
por exemplo, aos casos em que um sistema recusa o crédito online ou seleciona, de forma
autdbmata, um candidato a uma vaga de emprego.

Alguns avancos normativos vém contribuindo para consolidar e expandir tais garantias.
Em abril de 2021 a Unido Europeia revelou um projeto de regras bem mais detalhado para
regular a aplicacdo da IA, exigindo dos desenvolvedores uma espécie de “manual” sobre 0
funcionamento do sistema, como a descricao das etapas de funcionamento do algoritmo e o
detalhnamento de impactos potencialmente discriminatérios (COMISSAO EUROPEIA, 2021,
p. 6-7).

Na legislacéo brasileira, destaca-se o recente ingresso do tema no contexto regulatorio
nacional em 2020, através da Resolucdo n° 332 do Conselho Nacional de Justica (CNJ), que
determinou, em seu artigo 5°, inciso VI, 0 “‘fornecimento de explica¢do satisfatoria e passivel
de auditoria por autoridade humana”, consolidando a explicabilidade como elemento
constitutivo da transparéncia dos sistemas de inteligéncia artificial. De acordo com
MONTEIRO (2018, p. 13), a legislacdo nacional ndo apenas consagrou o direito a explicacao
como foi além da GDPR, expandido o escopo de exercicio desta garantia.

Desta forma, é possivel perceber a entrada do tema da explicabilidade da inteligéncia
artificial no contexto regulatorio, muito embora ainda haja pouca especificacdo a respeito do
assunto, particularmente no que diz respeito ao grau informacional que o individuo deve
receber, bem como as sangdes aplicaveis nos casos em que o direito a explicacdo €

desrespeitado.



CONCLUSAO

Os primeiros artigos e experimentos sobre explicabilidade surgiram, de forma
incipiente, nas décadas de 1960-1970, e o avanco dos estudos nesta area tem possibilitado
gradativamente o desenvolvimento de principios e abordagens para facilitar a interpretacdo dos
modelos de inteligéncia artificial. Todavia, com o passar do tempo os algoritmos também se
complexificam, processando maiores volumes de dados em camadas de processamento cada
vez mais profundas e numerosas, o que dificulta a tarefa de interpreta-los.

Muito embora o aprendizado de maquina possibilite a otimizacdo de uma série de
tarefas, ele nem sempre gera decisdes perfeitas, equanimes e imparciais. Um exemplo disso é a
ja mencionada susceptibilidade dos sistemas de 1A aos chamados vieses algoritmicos, ou seja,
“preconceitos cognitivos” que comprometem a imparcialidade de suas decisdes. Além disso, a
constante evolucdo do poder computacional faz com que as operacdes e decisdes algoritmicas,
mesmo quando perfeitamente adequadas, se tornem uma verdadeira incognita para os seres
humanos.

Esta pesquisa confirmou a hipotese de que a explicabilidade — ou seja, a capacidade
de um modelo algoritmico de explicar o seu processo decisorio ao ser humano — pode tornar 0s
sistemas mais confiaveis e seguros, além de ajudar a detectar vieses e determinar
responsabilidades. Tornar o0s sistemas mais transparentes e interpretaveis interessa,
primeiramente, aos usuarios, aumentando a confiabilidade e a legitimidade das decisdes
produzidas. Além disso, interessa aos desenvolvedores e as empresas, uma vez que O
entendimento da légica por tras de cada decisdo pode auxiliar no aperfeicoamento das
funcionalidades dos préprios sistemas. Compreender como um algoritmo funciona ajuda os
seus criadores a corrigir erros e aperfeicoar o codigo de cada ferramenta, com vistas a otimizar
suas decisdes.

Desta forma, conclui-se que o desenvolvimento de uma melhor compreensdo sobre o
funcionamento dos sistemas de IA pode subsidiar o debate publico sobre a conformacéo das
novas tecnologias a ordem democratica, colaborando na regulacéo das ferramentas existentes e
na definicdo de parametros éticos e legais para o design das que ainda estdo por vir. Portanto, é
extremamente importante pautar a discussdo sobre explicabilidade no campo juridico,
considerados o crescente impacto da inteligéncia artificial na sociedade e as inumeras

implicacdes éticas e juridicas que sua aplicacdo acarreta.
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