
IMAT: Uma Ferramenta para Análise de Modelos de
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Abstract. Transparency and interpretability of Artificial Intelligence (AI) and
Machine Learning (ML) models are increasingly relevant in applications in-
volving social network analysis and data mining. While advanced models, such
as deep learning, provide robust solutions to complex problems, their growing
complexity makes it difficult to understand the decisions they make. The lack of
transparency can undermine user trust and hinder the widespread adoption of
these technologies. To address this challenge, this paper presents IMAT (Inter-
pretable Models Analysis Tool), a tool designed to generate flowcharts that map
each stage of data processing in deep learning models. IMAT aims to provide
a clear and accessible visualization of the data flow and internal operations of
models, from data input to output generation, facilitating their interpretation.
Additionally, this work discusses the architecture and functionalities of IMAT
and demonstrates its application in sentiment analysis of tweets, using the MLP
(MultiLayer Perceptron) algorithm, evaluating the implications and limitations
of the obtained results.

Resumo. A transparência e interpretabilidade dos modelos de Inteligência
Artificial (IA) e Machine Learning (ML) são cada vez mais relevantes em
aplicações que envolvem análise de redes sociais e mineração de dados. Emb-
ora modelos avançados, como os de deep learning, ofereçam soluções robustas
para problemas complexos, sua crescente complexidade dificulta a compreensão
das decisões tomadas. A falta de transparência pode comprometer a confiança
dos usuários e limitar a adoção dessas tecnologias. Para enfrentar esse de-
safio, este artigo apresenta a IMAT (Interpretable Models Analysis Tool), uma
ferramenta desenvolvida para gerar fluxogramas que mapeiam cada etapa do
processamento de dados em modelos de deep learning. A IMAT visa oferecer
uma visualização clara e acessı́vel do fluxo de dados e das operações inter-
nas dos modelos, desde a entrada até a geração da resposta, facilitando sua
interpretação. Além disso, este trabalho discute a arquitetura e funcionalidades
da IMAT e demonstra sua aplicação na análise de sentimentos em tweets, uti-
lizando o algoritmo MLP (MultiLayer Perceptron), avaliando as implicações e
limitações dos resultados obtidos.



1. Introdução

A Inteligência Artificial (IA) e a aprendizagem de máquina têm se tornado fundamentais
em diversas indústrias e tecnologia da informação em geral. Visando solucionar proble-
mas complexos do mundo real, os modelos robustos de deep learning destacam-se por
sua capacidade de realizar previsões precisas a partir de grandes volumes de dados. No
entanto, a crescente complexidade desses modelos levanta questões crı́ticas sobre a in-
terpretabilidade e transparência das decisões tomadas, aspectos que são essenciais para
a aceitação e confiabilidade da tecnologia, especialmente em áreas sensı́veis como di-
agnósticos médicos e decisões financeiras. A falta de transparência nos modelos pode
resultar em desconfiança por parte dos usuários finais, comprometendo a adoção gener-
alizada dessas tecnologias. Além disso, a interpretabilidade é importante para identificar
e corrigir vieses e erros nos modelos, garantindo a justiça e a precisão das previsões
[Assis et al. 2023]. Essa necessidade de explicações que facilitem a compreensão do
modelo se torna ainda mais evidente em aplicações que lidam com dados não estrutu-
rados e altamente subjetivos, como os encontrados em redes sociais.

As redes sociais, especialmente o Twitter (atualmente denominado X),
tornaram-se ambientes ricos para a análise de dados textuais, possibilitando a
exploração de opiniões públicas sobre uma ampla variedade de temas [Silva et al. 2021,
Paes et al. 2022]. A análise de sentimentos com modelos de IA, que identifica e clas-
sifica emoções expressas em textos, tem se mostrado particularmente valiosa para com-
preender percepções sociais em tempo real. Aplicável a grandes volumes de tweets, essa
abordagem fornece informações relevantes para a tomada de decisões em áreas como
marketing, polı́tica e saúde pública. No entanto, a correta interpretação dos resultados
desses modelos exige atenção à transparência e confiabilidade. Compreender os critérios
que levaram a uma determinada classificação é fundamental para validar os resultados,
detectar vieses e garantir a qualidade das inferências produzidas.

Um dos principais desafios enfrentados é a dificuldade em compreender e ex-
plicar os processos internos de modelos de deep learning, que frequentemente operam
como “caixas-pretas”, tornando os caminhos que levam a determinadas previsões difı́ceis
de entender, até mesmo para especialistas [Alves and ANDRADE 2022]. Essa falta
de transparência impede a validação e a confiança nas previsões, além de dificultar a
identificação de vieses e erros potenciais. Portanto, é fundamental desenvolver ferramen-
tas que proporcionem uma compreensão clara e acessı́vel do processo decisório desses
modelos. Tais ferramentas interpretativas desempenham um papel crucial na validação e
melhoria contı́nua dos modelos de ML, fornecendo feedback essencial para ajustes e refi-
namentos [Cortiz 2021]. Ao oferecer uma visão detalhada dos mecanismos internos dos
modelos, elas possibilitam que desenvolvedores identifiquem padrões inadequados, corri-
jam vieses e realizem ajustes precisos [Agarwal and Das 2020]. Além disso, a integração
de ferramentas de interpretabilidade em ciclos regulares de revisão e atualização contribui
para a criação de sistemas mais justos, confiáveis e alinhados às expectativas e necessi-
dades dos usuários.

Diversas abordagens têm sido propostas para enfrentar os desafios da interpretabil-
idade em modelos de aprendizado de máquina, com destaque para técnicas como LIME
(Local Interpretable Model-agnostic Explanations), SHAP (SHapley Additive exPlana-
tions) e DALEX (Descriptive mAchine Learning EXplanations). Essas técnicas ofer-



ecem explicações locais que ajudam a entender o comportamento dos modelos em
instâncias especı́ficas, tornando visı́veis seus mecanismos internos e contribuindo para
maior transparência em diferentes contextos de aplicação [Salih et al. 2023]. Apesar
desses avanços, ainda existe um descompasso entre essas soluções e as necessidades
de usuários finais não técnicos, como analistas de negócio e profissionais de domı́nio,
que frequentemente encontram dificuldade na execução de scripts ou na interpretação de
métricas estatı́sticas. Para esse público, explicações em forma de tabelas de importância
ou gráficos abstratos não são suficientes, tornando essencial uma visualização clara que
comunique o raciocı́nio do modelo de forma imediata e acessı́vel. Além disso, per-
siste uma lacuna significativa na integração de ferramentas que, além de fornecerem
explicações, visualizem todo o processo de decisão de maneira compreensı́vel para
os usuários finais, facilitando a interpretação em ambientes industriais e acadêmicos
[Bhattacharya 2022].

Para preencher essa lacuna, este trabalho propõe o IMAT (Interpretable Mod-
els Analysis Tool), uma ferramenta desenvolvida para construir fluxogramas detalhados
e resumidos que mapeiam cada etapa do processamento de dados em modelos de deep
learning. O IMAT busca oferecer uma visualização clara e acessı́vel do fluxo de dados e
das operações internas dos modelos, desde a entrada dos dados até a geração da resposta,
facilitando a compreensão e aumentando a transparência dos modelos. Ao fornecer uma
representação gráfica e detalhada do funcionamento interno dos modelos, o IMAT visa
não apenas aumentar a confiança dos usuários, mas também fornecer uma ferramenta
poderosa para a análise e melhoria contı́nua dos modelos de ML, atendendo às neces-
sidades de diferentes usuários. Além disso, este trabalho tem como objetivos avaliar a
aplicabilidade do IMAT por meio de um estudo de caso, no qual analisamos o funciona-
mento de um modelo de rede neural do tipo MLP aplicado à análise de sentimentos de
tweets, utilizando o dataset Sentiment140.

A estrutura do artigo é organizada da seguinte forma: a Seção 2 introduz o con-
ceito de Inteligência Artificial Explicável, destacando sua importância e técnicas princi-
pais. A Seção 3 revisa os principais trabalhos relacionados à interpretabilidade em ML,
justificando a necessidade da IMAT. A Seção 4 descreve as principais funcionalidades da
IMAT. A Seção 5 apresenta um estudo de caso aplicado à análise de sentimentos de tweets.
Por fim, a Seção 6 apresenta considerações finais e sugestões para pesquisas futuras.

2. Inteligência Artificial Explicável

A XAI, do inglês eXplainable Artificial Intelligence é um campo de pesquisa que busca
desenvolver métodos e técnicas que permitam a compreensão e interpretação dos mod-
elos de inteligência artificial por seres humanos. O seu principal objetivo é reduzir a
opacidade dos modelos de IA, frequentemente referidos como “caixas-pretas”, e torná-
los mais transparentes e confiáveis para os usuários finais [Adadi and Berrada 2018]. A
opacidade dos modelos de IA impede que os humanos entendam os processos decisórios
subjacentes, o que pode levar à desconfiança e à relutância em adotar essas tecnologias
[Meske and Bunde 2020]. A transparência, por outro lado, refere-se à capacidade de um
sistema de IA de ser compreendido por seus usuários, enquanto a explicabilidade envolve
a capacidade do sistema de fornecer justificativas compreensı́veis para suas decisões e
previsões [Gregor and Benbasat 1999].



A interpretabilidade e a explicabilidade em Aprendizado de Máquina, segundo
autores como Miller, Kim e Molnar, referem-se à capacidade de um humano entender
e prever consistentemente as decisões de um modelo, tornando-o transparente e com-
preensı́vel [Miller 2019, Kim et al. 2016, Molnar 2020]. Essa caracterı́stica é fundamen-
tal para aumentar a confiança dos usuários em sistemas de IA, especialmente em domı́nios
crı́ticos como saúde, onde decisões algorı́tmicas podem ter consequências significativas.
A XAI permite identificar e corrigir vieses, melhorar o desempenho dos modelos e garan-
tir que eles operem de maneira justa e ética, contribuindo para a construção de sistemas
de IA mais confiáveis e responsáveis [Sundar 2020].

Os modelos de aprendizado de máquina variam em sua complexidade e, conse-
quentemente, em sua capacidade de explicação. Modelos mais simples são geralmente
mais transparentes, permitindo uma compreensão mais intuitiva de seu funcionamento.
Em contraste, modelos mais complexos tendem a ser opacos, dificultando a interpretação
direta de seus processos internos [Angelov et al. 2021]. A pesquisa em XAI busca desen-
volver métodos que aumentem a transparência e a interpretabilidade de ambos os tipos
de modelos, fornecendo informações detalhadas sobre suas operações internas e decisões
[Arrieta et al. 2020]. Promovendo assim, a confiança dos usuários e facilitando a adoção
de sistemas de IA, ao mesmo tempo que assegura a responsabilidade e a transparência em
aplicações crı́ticas [Adadi and Berrada 2018].

No contexto das redes sociais e da mineração de dados, a XAI desempenha um
papel crucial ao garantir transparência e confiabilidade nas análises. Plataformas como X
geram grandes volumes de dados textuais, utilizados para identificar tendências e com-
preender opiniões públicas. A análise de sentimentos, por exemplo, é amplamente apli-
cada em marketing, polı́tica e saúde pública, mas sua eficácia depende da interpretabili-
dade dos modelos utilizados. A opacidade dos modelos de deep learning pode compro-
meter a aceitação de suas inferências, especialmente quando impactam polı́ticas públicas
ou estratégias empresariais [Søgaard 2023]. Métodos de XAI permitem compreender os
critérios que levam a determinadas classificações, identificar vieses e garantir que os mod-
elos operem de maneira justa e alinhada às expectativas dos usuários.

Além de melhorar a qualidade das análises, a integração de técnicas explicáveis
na mineração de dados em redes sociais amplia a adoção dessas tecnologias. Ferramentas
que oferecem visualizações claras do processo decisório dos modelos possibilitam que
especialistas e não especialistas interpretem melhor os resultados e tomem decisões mais
embasadas [Arrieta et al. 2020]. Assim, ao promover maior transparência e compreensi-
bilidade, a XAI fortalece o uso ético e responsável da inteligência artificial em ambientes
altamente dinâmicos.

3. Trabalhos Relacionados

A crescente complexidade dos modelos de aprendizado de máquina gerou uma de-
manda significativa por ferramentas que facilitem a compreensão de suas operações in-
ternas. Considerando que ferramentas de XAI são essenciais para garantir transparência,
confiança e adoção ética da IA em diversos setores, esta seção revisa os principais tra-
balhos e ferramentas relacionadas à interpretabilidade em modelos de aprendizado de
máquina, destacando as contribuições e as justificativas para o desenvolvimento da ferra-
menta IMAT.



Em [Angelov et al. 2021], é apresentada uma revisão abrangente sobre a expli-
cabilidade da inteligência artificial no contexto de aprendizagem profunda. O estudo
aborda uma taxonomia detalhada e os principais desafios relacionados à explicabilidade,
baseando-se nos princı́pios do National Institute of Standards sobre explicação, signifi-
cado, precisão e limites do conhecimento. A contribuição significativa desse artigo é a
classificação das técnicas de XAI em cinco categorias: explicaçõespost-hoc, explicações
intrı́nsecas, explicações transparentes, explicações interativas e explicações hı́bridas. No
contexto da aplicação prática, [Samek and Müller 2019] discutem a importância da in-
terpretabilidade e explicabilidade na IA, especialmente em aplicações crı́ticas como a
medicina. Eles argumentam que a falta de interpretabilidade é um problema significativo
para as técnicas de aprendizado profundo e também explora a ideia de que a interpretabil-
idade é um processo contı́nuo e dinâmico, enfatizando a importância da colaboração entre
especialistas em IA e usuários finais para criar modelos precisos e interpretáveis.

Ao longo dos anos, várias técnicas foram propostas para abordar a questão da
explicabilidade em modelos de aprendizado de máquina. Por exemplo, o LIME, desen-
volvido por [Ribeiro et al. 2016], é uma técnica que visa tornar as previsões de mode-
los de Aprendizado de Máquina mais compreensı́veis. Ele funciona criando uma versão
simplificada do modelo complexo para explicar cada previsão individual. Essa versão
simplificada, geralmente um modelo linear, permite identificar as caracterı́sticas mais
importantes que influenciaram a decisão do modelo. O LIME se destaca por sua ver-
satilidade, podendo ser aplicado a uma ampla variedade de modelos. Semelhantemente,
[Lundberg and Lee 2017] desenvolveram o SHAP, que utiliza conceitos da teoria dos jo-
gos para atribuir a cada caracterı́stica um valor que representa sua contribuição para a
previsão final. Essa técnica oferece explicações tanto locais (para uma única previsão)
quanto globais (para o modelo como um todo), permitindo uma análise mais profunda e
consistente.

Nos últimos anos, diversas ferramentas foram desenvolvidas para lidar com a ex-
plicabilidade em modelos de aprendizado de máquina, incluindo a IBM AI Explainability
360 [Arya et al. 2022]. Essa ferramenta oferece uma coleção de algoritmos, interpreta-
dores e visualizações para auxiliar os usuários na compreensão e confiança em modelos
de IA. Integrando técnicas de explicabilidade, como LIME e SHAP, com o objetivo de
atender a diferentes necessidades e contextos, proporciona uma plataforma para a análise
de modelos de aprendizado de máquina. A InterpretML [Nori et al. 2019] segue uma
proposta semelhante, desenvolvida para fornecer explicações transparentes para mode-
los de aprendizado de máquina. Suportando técnicas como GAM (Generalized Additive
Models) e SHAP, o InterpretML permite uma análise detalhada das previsões dos mod-
elos, ajudando os desenvolvedores a compreender melhor os modelos que estão constru-
indo e utilizando. A ferramenta DALEX (Descriptive mAchine Learning EXplanations)
[Biecek 2018] permite a análise de modelos de aprendizado de máquina, oferecendo abor-
dagens como Partial Dependence Plots (PDPs), Accumulated Local Effects (ALE) Plots,
Break Down Plots, Ceteris Paribus Plots e Permutational Variable Importance. Destaca-
se por sua capacidade de fornecer explicações detalhadas e acessı́veis, facilitando a com-
preensão das decisões tomadas pelos modelos de aprendizado de máquina.

Ao contrário de abordagens como LIME e SHAP, que oferecem explicações lo-
cais e globais das previsões dos modelos, focando em explicar previsões especı́ficas ou a



contribuição de variáveis individuais, o IMAT se destaca por fornecer uma visualização
intuitiva e abrangente de todo o processo de decisão. Ele mapeia detalhadamente cada
etapa do processamento de dados dentro dos modelos, permitindo que os desenvolvedores
compreendam melhor o funcionamento interno dos modelos e identifiquem possı́veis
melhorias e ajustes necessários. De acordo com o princı́pio “overview first, zoom &
filter, details-on-demand” [Shneiderman 2003], considera-se uma visualização intuitiva
aquela que permite ao usuário compreender a estrutura geral antes de explorar detalhes
especı́ficos, sem exigir esforço cognitivo excessivo. No IMAT, esse princı́pio se mate-
rializa da seguinte forma: (i) as camadas da rede são codificadas por elipses cinzas; (ii)
cada neurônio é representado por uma elipse azul contendo o cálculo dos pesos e elipses
amarelas contendo a adição do bias; (iii) a ativação (cor verde) ou inativação (cor cinza)
do neurônio; (iv) retângulo vermelho contendo o resultado final. Essa combinação de
codificação visual permite ao usuário obter uma visão global imediata e, em seguida,
investigar seletivamente as partes mais relevantes do fluxo de informações.

A importância do IMAT reside em sua capacidade de fornecer uma visão com-
pleta e compreensı́vel do processo de tomada de decisão dos modelos de aprendizado de
máquina, promovendo confiança e uma adoção mais ampla dessas tecnologias em diver-
sos setores. Ferramentas como IBM AI Explainability 360 e DALEX oferecem funcionali-
dades de interpretabilidade, mas nenhuma combina a capacidade de detalhar visualmente
o fluxo de dados com a facilidade de uso que o IMAT proporciona. O IMAT foi de-
senvolvido não apenas para preencher lacunas identificadas na literatura de XAI, mas
também para oferecer uma solução prática e acessı́vel que pode ser aplicada em diversos
setores. Ao tornar os modelos de aprendizado de máquina mais interpretáveis, o IMAT
facilita a adoção ética e transparente da IA.

4. IMAT

O IMAT1 é uma ferramenta desenvolvida para oferecer uma análise compreensı́vel e de-
talhada de modelos de aprendizado de máquina. Atualmente, a ferramenta oferece suporte
exclusivo ao algoritmo MLP, focando em fornecer uma visão clara e detalhada do pro-
cesso de decisão deste tipo de modelo através de uma arquitetura composta por um back-
end implementado em Flask e um frontend desenvolvido em HTML, CSS e JavaScript.

O Flask é um framework de micro web em Python, que fornece as ferramentas
necessárias para criar aplicativos web de forma modular e extensı́vel [Grinberg 2018].
No IMAT, o Flask é responsável pelo processamento dos dados, treinamento do modelo e
geração dos fluxogramas. O frontend oferece uma interface amigável para interação com a
ferramenta, permitindo aos usuários carregar conjuntos de dados em formato CSV, config-
urar parâmetros do modelo, como número de camadas, funções de ativação, otimizadores
e funções de perda, além de visualizar os fluxogramas gerados. Utilizando TensorFlow
que é uma plataforma de código aberto para aprendizado de máquina e Keras que é uma
API de alto nı́vel que facilita a construção e treinamento de modelos de aprendizado pro-
fundo [et al. 2015], o módulo de treinamento de modelos permite o treinamento de mod-
elos MLP com configurações personalizáveis. Assim, o modelo pode ser configurado
com diferentes números de camadas e unidades em cada camada, funções de ativação
como ReLU (Rectified Linear Unit), Sigmoid e Tanh (Hyperbolic Tangent), otimizadores

1O código-fonte está disponı́vel em nosso repositório.

https://github.com/andrecarlos26/IMAT_xai


como Adam e RMSprop (Root Mean Square Propagation), e funções de perda como MSE
(Mean Squared Error) e MAE (Mean Absolute Error). Durante o treinamento, o modelo
é ajustado para minimizar a função de perda escolhida, utilizando o conjunto de dados
fornecido pelo usuário.

Para cada camada do MLP, a IMAT extrai as saı́das intermediárias, permitindo
uma visualização detalhada de como os dados são transformados ao longo da rede. Esse
processo envolve a criação de um modelo intermediário que fornece as saı́das de cada
camada para os dados de entrada, ajudando a compreender o fluxo de informação e as
transformações aplicadas a cada etapa. Utilizando a biblioteca de código aberto Graphviz
para gerar gráficos estruturais e representações em diagramas baseados em descrições
textuais [Ellson et al. 2001], a ferramenta gera dois tipos de fluxogramas: detalhado e
resumido. O fluxograma detalhado mostra todas as operações matemáticas, pesos, bias e
ativações em cada camada, enquanto o fluxograma resumido fornece uma visão geral do
fluxo de dados pelo modelo, sem incluir todos os cálculos detalhados. Esses fluxogramas
são fundamentais para entender o comportamento interno do modelo e as contribuições
de cada variável de entrada.

O custo de geração de fluxogramas na IMAT cresce linearmente com o número de
pesos representados. Para um MLP com L camadas e Ni neurônios na i-ésima camada, a
versão detalhada percorre todos os pesos do modelo, dados por:

W =
L∑
i=1

Ni−1Ni,

sendo que, para cada peso, são criados nós e arestas correspondentes às operações de
multiplicação, soma do viés e aplicação da função de ativação. Esse processo resulta em
um custo de tempo e memória proporcional a O(W ).

Na versão resumida, a visualização é limitada a Kd neurônios por camada, o que
reduz significativamente a complexidade para:

O(L ·Kd),

que se simplifica para O(L) quando Kd é constante, uma vez que o número total de
elementos no grafo deixa de depender do tamanho real da rede.

O processo de desenvolvimento da ferramenta seguiu várias etapas, desde o design
inicial até a implementação e testes realizados. A Figura 1 apresenta o design intuitivo e
acessı́vel da IMAT, desenvolvida para ser utilizada por usuários com diferentes nı́veis de
conhecimento em aprendizado de máquina através de uma interface projetada para facil-
itar a carga de dados, configuração do modelo e visualização dos resultados, garantindo
que os usuários possam facilmente configurar e interpretar os modelos gerados pela fer-
ramenta. A ferramenta foi submetida a uma série de testes para confirmar a precisão
dos modelos gerados e a clareza dos fluxogramas. Os testes incluı́ram verificações para
confirmar a consistência dos resultados, testes de carga para observar o desempenho do
sistema com grandes volumes de dados, e avaliações de usabilidade para certificar que a
interface é intuitiva e fácil de navegar. Além disso, foram feitos testes especı́ficos para
garantir que a ferramenta pudesse processar grandes conjuntos de dados de maneira efi-
ciente, assegurando a capacidade de resposta do sistema em diferentes condições de uso.



Figure 1. Design da IMAT.

Por fim, o fluxo operacional da IMAT organiza-se em seis etapas sucessivas: (i)
o usuário realiza o upload do conjunto de dados em formato CSV; (ii) define, por meio
da interface, os hiperparâmetros do MLP (número de camadas e neurônios, funções de
ativação, otimizador, taxa de aprendizagem etc.); (iii) a ferramenta executa o treinamento
do modelo, acompanhando as métricas e a validação; (iv) ao término do treinamento,
são extraı́das as ativações e os pesos de cada camada; (v) essas informações são então
enviadas ao módulo de visualização, que gera automaticamente um fluxograma detalhado
e uma versão resumida com agrupamentos.

5. Estudo de Caso
Nesta seção, apresentamos um estudo de caso que demonstra o uso prático da IMAT
através de uma análise detalhada do funcionamento de um modelo de rede neural do
tipo MLP aplicado à análise de sentimentos de tweets, utilizando o dataset Sentiment140.
Analisamos exemplos de aplicação da IMAT, comparamos a ferramenta com outras
soluções existentes e interpretamos os resultados obtidos, discutindo as implicações das
descobertas e as limitações do estudo.

O algoritmo MLP possui uma arquitetura de rede neural feedforward composta
por multiplas camadas de neurônios. Em termos gerais, o MLP consiste em uma camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saı́da. Cada neurônio real-
iza uma operação linear, multiplicando as entradas por pesos e somando um viés, e em
seguida aplica uma função de ativação nao linear, como por exemplo a ReLU, Sigmoid
ou Tanh, para introduzir complexidade e permitir a modelagem de relações não lineares
entre os dados. Durante o treinamento, o algoritmo utiliza o método de retropropagação
para ajustar os pesos e vieses, minimizando uma função de perda, o que permite que a
rede aprenda representações úteis dos dados de entrada [Taud and Mas 2017].

O conjunto de dados Sentiment140 utilizado nesse estudo de caso, consiste em
tweets rotulados, onde os sentimentos são convertidos para uma tarefa de classificação



binária (positivo ou negativo) [Go et al. 2009]. Os textos passaram por um processo de
pré-processamento que incluiu limpeza (remoção de URLs, menções, emojis e stopwords)
e a transformação em vetores numéricos utilizando TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) com 1000 atributos. Devido a limitação de processamento, foi
utilizada uma amostra reduzida de 1000 registros para a etapa de treinamento. O modelo
foi configurado com uma camada oculta de 50 neurônios com função de ativação ReLU
e uma camada de saı́da com 1 neurônio e função Sigmoid, que gera uma probabilidade
representando a confianca na classificação do sentimento. A Figura 2 representa o fluxo-
grama resumido do processo decisório do modelo, onde é possı́vel visualizar as principais
etapas de processamento dos dados até a obtenção da previsão final. O modelo completo
contêm 50 neurônios na primeira camada, devido a limitação de páginas foi utilizado
apenas o fluxograma resumido com 5 neurônios.2

O fluxograma ilustra o processo decisório do modelo para identificar o sentimento
contido na frase “Happy birthdayy! You are my hero, keep up the good work!”. Além da
frase original, o nó de entrada exibe a frase vetorizada através das features TF-IDF. Na
camada oculta (Hidden Layer 1), que contém 50 neurônios com ativação ReLU, o fluxo-
grama detalha os cálculos de alguns neurônios. Por exemplo, para o neurônio 0, o valor
linear z0 é calculado como 1.8391, a partir da combinação dos pesos (como −0.0528,
−0.0123, 0.0310, −0.0326 e 0.0508) com a entrada e a soma do viés (−0.0055). Após
a aplicação da função ReLU, o neurônio gera uma ativação de 1.8391, indicando forte
contribuição para o processamento. De forma semelhante, outros neurônios, como o
neurônio 1 (com z1 = 0.0287) e o neurônio 2 (com z2 = 0.6505), mostram como pe-
quenas variações nos cálculos podem resultar em ativações baixas ou moderadas. Assim,
o fluxograma contribui para a visualização da heterogeneidade na resposta da camada
oculta ao receber o mesmo input, permitindo identificar quais neurônios são efetivamente
ativados e quais permanecem inativos.

Na camada de saı́da, composta por um único neurônio com ativação Sigmoid, as
informações extraı́das são consolidadas para gerar a predição final do sentimento. No
exemplo apresentado, o fluxograma indica que o modelo classificou o tweet como Pos-
itive com uma confiança de 0.5322. Esse resultado é obtido após o processamento dos
dados pela camada oculta, onde os cálculos de multiplicação, soma de viés e ativação são
propagados para a camada final. A visualização fornecida pela IMAT contribui significa-
tivamente para a compreensão do modelo, pois permite visualizar o fluxo de dados e os
cálculos intermediários de forma detalhada. Ao mostrar, por exemplo, como a mesma en-
trada gera respostas variadas entre os neurônios da camada oculta (com alguns neurônios
apresentando ativações robustas e outros resultando em zero), o fluxograma torna evidente
a heterogeneidade interna e possibilita a identificação de pontos de melhoria, além de fa-
cilitar o diagnóstico de possı́veis falhas, assim como a avaliação dos pesos e vieses e a
realização de ajustes para aprimorar a performance do modelo, facilitando a interpretação
das nuances presentes nas decisões finais.

Para comparar a IMAT com outras ferramentas de explicabilidade, analisamos
suas funcionalidades em relação ao LIME e ao SHAP. Embora LIME e SHAP forneçam
explicações úteis sobre as previsões de modelos de aprendizado de máquina, a IMAT se
destaca por sua capacidade de gerar fluxogramas detalhados que representam o processo

2Todas as versões estão disponı́veis em nosso repositório.

https://github.com/andrecarlos26/Fluxograma---Analise-de-Sentimento-de-Tweets


Figure 2. Fluxograma resumido para o conjunto de dados Sentiment140.

de decisão completo do modelo. Enquanto LIME e SHAP se concentram em explicações
locais e globais das previsões, a IMAT fornece uma visualização intuitiva e abrangente
das operações internas do modelo, facilitando a compreensão do fluxo de dados e das
transformações aplicadas em cada camada do MLP.

Ao interpretar os resultados obtidos com a IMAT, observamos que a ferramenta
facilitou a identificação de caracterı́sticas relevantes e o entendimento das contribuições
dessas caracterı́sticas para as previsões do modelo. Em plataformas como o X, onde
as opiniões públicas e as tendências se formam rapidamente, a transparência e a inter-
pretabilidade dos modelos são essenciais para garantir a confiança nas decisões baseadas
em dados, como estratégias de marketing, polı́ticas públicas ou campanhas eleitorais. No
entanto, o estudo também revelou algumas limitações, pois a IMAT, na versão atual, su-
porta apenas o algoritmo MLP, limitando sua aplicabilidade a outros tipos de modelos
de aprendizado de máquina. Além disso, a complexidade dos fluxogramas gerados pode
aumentar significativamente com o crescimento do número de camadas e unidades no
modelo, o que pode dificultar a interpretação em modelos muito grandes.

A IMAT demonstrou ser uma ferramenta valiosa para a interpretação de modelos



de MLP, oferecendo visualizações detalhadas que facilitam a compreensão do processo
de decisão do modelo, pois quando comparada a outras ferramentas de explicabilidade,
a IMAT proporciona uma visão intuitiva e completa das operações internas do modelo,
permitindo que os usuários compreendam não apenas as previsões finais, mas também
o caminho completo dos dados desde a entrada até a saı́da. Essa caracterı́stica é impor-
tante em cenários onde a transparência é fundamental, como na área médica, financeira
e jurı́dica. Embora ainda existam oportunidades para expandir suas capacidades, como
o suporte a outros tipos de modelos além do MLP, e melhorar a usabilidade em modelos
extremamente complexos, a IMAT já se destaca por seu enfoque visual e acessı́vel. As-
sim, os resultados deste estudo de caso destacam a importância da interpretabilidade na
adoção de tecnologias de IA, sugerindo direções futuras para o desenvolvimento de fer-
ramentas de XAI que possam atender a uma gama mais ampla de modelos e aplicações,
promovendo uma adoção mais ética e responsável da inteligência artificial em diversas
áreas.

6. Conclusões

A IMAT é uma ferramenta desenvolvida para facilitar a interpretação e análise de modelos
de aprendizado de máquina, especificamente o MLP. Através de um estudo de caso detal-
hado, demonstramos a aplicabilidade da IMAT no contexto das redes sociais, através da
análise de sentimentos de tweets, ilustrando como a ferramenta gera fluxogramas resumi-
dos que representam claramente o processo de tomada de decisão do modelo, mostrando
como o modelo identifica e classifica o sentimento presente na mensagem analisada.

O objetivo da IMAT é transformar modelos complexos em representações visuais
compreensı́veis, facilitando a compreensão e a análise detalhada dos processos internos
dos modelos. As figuras geradas pela ferramenta, como demonstrado no exemplo, desta-
cam as principais etapas de processamento, desde a entrada dos dados até a previsão
final, promovendo uma maior transparência e confiança nos modelos de aprendizado
de máquina. A comparação com outras ferramentas de explicabilidade, como LIME e
SHAP, ressaltou a vantagem da IMAT em proporcionar uma visão abrangente e intuitiva
das operações internas dos modelos. Assim, a importância da IMAT para a análise de
modelos interpretáveis é reafirmada pela sua capacidade de fornecer visualizações de-
talhadas que não apenas facilitam a compreensão do processo de decisão dos modelos,
mas também permitem identificar caracterı́sticas relevantes e entender suas contribuições
para as previsões, sendo importante em aplicações onde a transparência e a interpretabil-
idade são essenciais, como nas áreas médica, financeira e jurı́dica, onde a confiança nos
modelos é fundamental para a tomada de decisões informadas e responsáveis.

Embora a IMAT já se apresente como uma ferramenta robusta e eficaz, existem
oportunidades para expandir suas capacidades. Trabalhos futuros podem explorar testes
com grandes volumes de dados, suporte a outros tipos de modelos de aprendizado de
máquina além do MLP, bem como a integração de funcionalidades adicionais que possam
melhorar a usabilidade da ferramenta em modelos extremamente complexos. Além disso,
a expansão da IMAT para suportar outros modelos de aprendizado profundo, como redes
neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs), visa ampliar seu al-
cance e aplicabilidade. Adicionalmente, planeja-se desenvolver assistentes automáticos
de interpretação para gerenciar a complexidade dos modelos em larga escala.
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preta” à “caixa de vidro”: o uso da explainable artificial intelligence (xai) para reduzir
a opacidade e enfrentar o enviesamento em modelos algorı́tmicos. Direito Público,
18(100).

[Angelov et al. 2021] Angelov, P. P., Soares, E. A., Jiang, R., Arnold, N. I., and Atkinson,
P. M. (2021). Explainable artificial intelligence: an analytical review. Wiley Interdis-
ciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, 11(5):e1424.

[Arrieta et al. 2020] Arrieta, A. B., Dı́az-Rodrı́guez, N., Del Ser, J., Bennetot, A., Tabik,
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