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Abstract. LLMs são atualmente tecnologias centrais para o desenvolvimento
de aplicações de IA, atraindo interesse acadêmico e grandes investimentos na
indústria. Apesar do sucesso e amplo uso dessas tecnologias, LLMs apresen-
tam grandes desafios em termos de interpretabilidade – a complexidade dos
modelos e a natureza de caixa-preta das redes neurais dificultam a compre-
ensão dos mecanismos de geração das saı́das. Este artigo apresenta os Grafos
de Ativação de Regiões Neurais (NRAGs – do inglês Neural Region Activation
Graphs), nova proposta para mecanismos de explicabilidade em LLMs. NRAGs
são representações em grafo das ativações de um LLM estimuladas por um cor-
pus. Os grafos gerados podem ser usados em tarefas como (i) entender as inter-
conexões entre diferentes regiões do espaço multidimensional das camadas da
rede, (ii) comparar subgrafos de ativações de textos de diferentes categorias, e
(iii) comparar propriedades dos grafos induzidos por LLMs diferentes para um
mesmo corpus. NRAGs são implementados na biblioteca LLM-MRI, que ofe-
rece diversos artefatos para o estudo de ativações em LLMs. Este artigo apre-
senta NRAGs como uma alternativa para a investigação cientı́fica de fenômenos
complexos resultantes da inferência de LLMs, cobrindo a geração dos grafos a
partir da biblioteca LLM-MRI e exemplos de aplicações em andamento.

1. Introdução
Os modelos de linguagem em grande escala (LLMs do inglês Large Language Mo-
dels) têm revolucionado o campo da inteligência artificial (IA), emergindo como tec-
nologias centrais para uma ampla gama de aplicações, desde assistentes virtuais e sis-
temas de tradução até ferramentas de criação de conteúdo e suporte em tomada de de-
cisão [Zhao et al. 2024b, Hiter 2024]. Impulsionados por avanços no aprendizado pro-
fundo e treinados em volumes massivos de dados, esses modelos têm demonstrado pro-
ficiência na geração de texto, inferência contextual e adaptação a diferentes tarefas com
ajustes mı́nimos. Contudo, apesar de seu sucesso, os LLMs apresentam um desafio
crı́tico que limita seu potencial: a falta de explicabilidade [Figênio and Gomes-Jr 2023,
Figênio et al. 2024b].

A explicabilidade é um componente essencial para que sistemas de IA sejam
confiáveis, auditáveis e eticamente aplicáveis, especialmente em cenários de alto im-
pacto como saúde, finanças e justiça. No entanto, a complexidade arquitetural das redes
neurais profundas que sustentam os LLMs, combinada com a enorme dimensionalidade
dos espaços internos de representação, transforma esses modelos em verdadeiras “caixas-
pretas” em termos de interpretabilidade [Samek et al. 2017].
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Os NRAGs (do inglês Neural Region Activation Graphs) representam uma abor-
dagem inovadora que converte as ativações internas de um LLM, estimuladas por um
corpus, em grafos que capturam interconexões entre diferentes regiões do espaço multi-
dimensional das camadas da rede. Essa representação em grafos permite investigações
sobre como diferentes partes do modelo se comunicam e se influenciam durante o proces-
samento. Os NRAGs permitem diversas aplicações promissoras, como (i) a análise das
interconexões entre regiões ativadas em diferentes camadas do modelo, (ii) a comparação
de subgrafos de ativação gerados por textos de categorias distintas, e (iii) o estudo das pro-
priedades dos grafos induzidos por diferentes LLMs quando expostos ao mesmo corpus.
Essas análises possibilitam um melhor entendimento das estruturas internas dos LLMs,
oferecendo ferramentas práticas para comparar e avaliar modelos, identificar padrões
emergentes e, potencialmente, corrigir comportamentos indesejados. A implementação
dessas representações e análises é facilitada pela biblioteca LLM-MRI1, que fornece um
conjunto de ferramentas para extrair, manipular e estudar ativações neurais em LLMs
[Costa et al. 2024].

Ao unir conceitos de análise de grafos com o estudo das ativações internas dos
LLMs, NRAGs visam contribuir para o avanço da explicabilidade em IA, permitindo
investigações cientı́ficas a respeito dos padrões de ativação estimulados por um corpus.
A compreensão mais profunda dos mecanismos subjacentes a esses modelos não apenas
aumentará sua transparência e confiabilidade, mas também abrirá novas perspectivas para
a otimização e desenvolvimento de sistemas de IA mais éticos, robustos e alinhados às
necessidades humanas.

O objetivo deste artigo é introduzir o conceito de NRAG, explicando a sua
construção na biblioteca LLM-MRI e descrevendo frentes atuais de aplicação da técnica.
O restante deste artigo está organizada da seguinte maneira: A Seção 2 resume os fun-
damentos e trabalhos correlatos. A Seção 3 descreve o funcionamento da biblioteca
LLM-MRI e o processo de geração de NRAGs, bem como aplicações em andamento
das técnicas. Por fim, a Seção 4 conclui o artigo com uma visão geral das expectativas e
trabalhos futuros para a pesquisa.

2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

2.1. LLMs

Modelos de Linguagem inferem uma distribuição de probabilidade de palavras em textos
de linguagem natural [Bengio et al. 2000], permitindo interpretar e gerar textos livres.
Esses modelos foram diretamente beneficiados pela evolução das capacidades das redes
neurais, que possibilitam a extração de informações semânticas de textos de forma que
uma máquina possa analisá-las e manipulá-las [Tunstall et al. 2022].

Com o avanço em poder computacional e sobretudo com a introdução do transfor-
mers [Vaswani et al. 2017], os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) foram
concebidos. LLMs são modelos que, treinados com volumes substanciais de textos e
contando com um maior número de parâmetros internos, conseguem se aproximar do
desempenho humano em diversas tarefas [Naveed et al. 2024]. Esses modelos possuem
considerável capacidade de generalização, adaptada para lidar com grandes volumes de

1https://github.com/explic-ai/LLM-MRI
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dados, permitindo interpretar e produzir respostas a requisições complexas numa gama de
tarefas distintas.

2.2. Explicabilidade em LLMs
Explicabilidade de LLMs pode ser dividida em dois objetivos: explicabilidade local e
global [Zhao et al. 2024a]. Explicabilidade local foca em entender os fatores que influen-
ciam a geração de uma determinada saı́da. É uma abordagem importante para garantir a
transparência dos modelos. As abordagens globais, também descritas como mecanicistas,
buscam entender e/ou influenciar o funcionamento dos LLMs em um leque de gerações e
tarefas.

As abordagens locais de explicabilidade focadas no entendimento das
representações internas dos modelos têm se baseado na visualização dos mecanismos de
atenção. Isso inclui desde a visualização de como cabeças de atenção individuais avaliam
tokens [Vaswani et al. 2017], até como os valores de atenção fluem através do modelo
[DeRose et al. 2020], e como cabeças de atenção individuais se relacionam com concei-
tos fornecidos pelo usuário [Hoover et al. 2019].

Abordagens mecanicistas de explicabilidade focam em identificar padrões nos
neurônios ou outros elementos da arquitetura da rede. Estas abordagens começaram a ser
estudadas no contexto geral de DNNs (redes neurais profundas), sobretudo considerando
fatores topológicos das redes [Zhang et al. 2024, Horta et al. 2021]. [Horta et al. 2021]
constroem um grafo denso baseado nas ativações dos neurônios de DNNs de classificação
de imagens. As ativações são coletadas a partir da passagem (forward-pass) de amostras
do dataset de treino. Neurônios são conectados de acordo com a co-ativação medida pela
correlação de spearman. Os grafos são então usados em análises de redes complexas
[L. da F. Costa and Boas 2007], com algoritmos de detecção de comunidades e centrali-
dade. No contexto de LLMs, a explicabilidade pode focar nos mecanismos de atenção ou
na ativação dos neurônios [Figênio et al. 2024a, Zhao et al. 2024a].

Existem também abordagens de explicabilidade baseadas em probing e ativações
de neurônios [Bau et al. 2018, Dalvi et al. 2019]. O probing é uma técnica fundamen-
tada na ideia de treinar um classificador superficial sobre as representações vetoriais de
sentenças geradas pelo modelo para entender o que ele aprendeu — uma abordagem in-
direta para compreender a rede neural do modelo.

Uma abordagem que tem recebido atenção no contexto mecanicista é a de Sparse
Auto Encoders (SAEs) [Lieberum et al. 2024, Cunningham et al. 2023]. SAEs têm como
objetivo identificar o espaço real de conceitos aprendidos por uma LLM. Os conceitos
aprendidos não são proporcionais à dimensionalidade dos LLMs por conta do fenômeno
de sobreposição de conceitos, no qual uma dimensão frequentemente codifica subespaços
de conceitos não relacionados. SAEs criam encoders que ampliam a dimensionalidade
original dos modelos, adicionando restrições de esparsidade para forçar a quebra das
sobreposições dos conceitos, mapeando-os em dimensões distintas no novo espaço.

A proposta dos grafos de ativação de regiões neurais (NRAGs) é uma abordagem
mecanicista que mistura conceitos de análises topológicas e SAEs, porém considera o fa-
tor humano no processo, favorecendo geração de artefatos em mais alto nı́vel de abstração.
A dimensionalidade reduzida dos artefatos gerados favorece a interpretabilidade humana
e a compreensão de estruturas mais gerais das redes internas dos LLMs. A pesquisa
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Figura 1. Diagrama representando o pipeline de funcionalidades da biblioteca
(adaptado de: [Costa et al. 2024]

mais similar à proposta é a de [Horta et al. 2021], porém há diferenças significativas na
metodologia sobretudo relacionadas com: (i) foco em LLMs e não DNNs de imagens,
(ii) redução de dimensionalidade nas ativações, focando em regiões e não neurônios es-
pecı́ficos, (iii) geração de um multigrafo a partir das labels dos documentos.

3. Metodologia e Pesquisas em Andamento

3.1. Explicabilidade em LLMs usando LLM-MRI e NRAGs

O workflow de geração de NRAGs foi implementado e disponibilizado na biblioteca
LLM-MRI [Costa et al. 2024]. O funcionamento da biblioteca é dividido em três eta-
pas: Extração de Ativações, Mapeamento de Regiões Neurais e Geração de Artefatos,
conforme mostrado na Figura 1. Essas etapas são detalhadas a seguir.

Na fase de Extração de Ativações, o modelo LLM a ser visualizado é carregado
(passo 1). Como exemplo, um modelo BERT pode ser definido nesta etapa. O usuário
também especifica o corpus a ser usado como referência para as ativações de baseline
(passo 2). Em nosso exemplo apresentado a seguir, usamos um corpus de fake news.
Nesse ponto, cada documento no corpus fornecido é processado pelo modelo (passo 3).
O forward-pass do modelo gera as ativações associadas a cada documento. As ativações
são armazenadas para serem usadas nas próximas etapas.

Após o processamento do corpus, o Mapeamento de Regiões Neurais é iniciado,
com a biblioteca reduzindo a dimensionalidade de cada camada de ativações, produzindo
uma matriz bidimensional de ativações (passo 4). Atualmente, utilizamos o UMAP para
a redução de dimensionalidade. Após a redução, as duas novas dimensões (para cada
camada) são divididas em mapas 2D de tamanho definido pelo usuário (passo 5). Por
exemplo, uma camada com 768 neurônios pode ser projetada em mapas de 10 por 10
células. Cada célula representa uma região da dimensionalidade original, ou seja, um
valor de ativação na camada original é mapeado para uma região do espaço reduzido.

No passo final desta fase, é criado o NRAG que representa as ativações para todo
o modelo considerando o corpus de entrada (passo 6). Os nós do grafo são as regiões
neurais nos mapas 2D criados nas etapas anteriores. As arestas representam ativações
subsequentes em camadas vizinhas (agora representadas pelos mapas). Um contador de
arestas registra o número total de documentos que ativaram cada par de regiões vizinhas.
Esses contadores são agregados como pesos das arestas e podem ser usados para ajustar o
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grafo de acordo com a preferência do usuário (por exemplo, mantendo apenas as conexões
mais fortes).

A última fase é a Geração de Artefatos, onde se destacam os modelos e as
renderizações dos NRAgs. O grafo gerado para o NRAG subjacente é um modelo do
Networkx2, o que permite o uso da biblioteca Networkx para processamento adicional,
como transformações e cálculo de métricas de ciência de redes (por exemplo, agrupa-
mento, centralidade, etc.). A Figura 2 apresenta a imagem renderizada de um grafo com
duas categorias diferentes destacadas: “false” em azul, “true” em vermelho (oriundas de
um corpus de fake news), com cores intermediárias para nós compartilhados entre as duas
categorias.

Figura 2. Visualização de grafos para diferentes tipos de ativações através das
camadas.

3.2. NRAGs aplicados a avaliação de expertise
A primeira aplicação prática de NRAGs é no campo de avaliação de expertise humana.
A estratégia consiste em avaliar diferenças topológicas nos NRAGs gerados que possam
capturar o nı́vel de expertise expresso nos textos de entrada.

Para avaliar como os padrões de ativação em LLMs se relacionam com a expertise,
é necessário um conjunto de dados que contenha textos anotados que avaliem a expertise
representada neles. Os dados utilizados nesta avaliação consistem de respostas anonimi-
zadas de estudantes de medicina a um experimento de “illness script”, cujo objetivo é

2https://networkx.org/

Figura 3. Comparação de métricas de acordo com nı́vel de expertise
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avaliar os estudantes em termos de encapsulamento e organização do conhecimento de-
senvolvido, conceitos que se referem a como médicos utilizam sua expertise para chegar
a um diagnóstico preciso [Schmidt and Rikers 2007].

Esse processo envolve tanto um repertório de conhecimento sobre sintomas e
doenças quanto a capacidade de estruturar esse conhecimento em um protocolo para obter
um diagnóstico preciso para um determinado paciente. O conjunto de dados foi forne-
cido por pesquisadores da área médica que buscam avaliar o desenvolvimento de “illness
scripts” em estudantes de medicina e para os quais este trabalho visa fornecer ferramentas
que auxiliem na avaliação dessas propriedades.

Esse conjunto de dados contém a nota que o estudante alcançou no teste, o texto
completo das respostas às questões de resposta livre, e outras informações e avaliações
do experimento. A nota foi usada para classificar as respostas com alta/baixa expertise.
NRAGs foram então gerados para representar as respostas de cada categoria. A Figura 3
compara diferentes métricas de redes complexas aplicadas aos NRAGs das categorias. É
possı́vel perceber diferenças claras para métricas como assortatividade e centro de massa
(métrica definida para representar o viés do “peso”das redes para as camadas iniciais
ou finais). Esta pesquisa em andamento busca avaliar estas diferenças e caracterizar os
padrões associados à expertise.

3.3. NRAGs aplicados a bibliometria

Outra fronte atual de aplicação de NRAGs é no campo da bibliometria. NRAGs podem
capturar padrões de diferentes áreas cientı́ficas. Eles podem ser usados para comparar
a diversidade de áreas diferentes, identificar interseções entre áreas, estudar a evolução
de métricas de redes complexas ao longo do tempo, etc. A Figura 4 compara NRAGs
gerados a partir de um corpus de resumos de artigos de diferentes áreas da computação.
O grafo superior representa as áreas de inteligência artificial e bibliotecas digitas, com
pouca interseção entre as regiões neurais (nós do grafo). Já o grafo inferior representa
as áreas de inteligência artificial e visão computacional, com muita intersecção entre as
áreas como seria esperado.

4. Conclusão

Este artigo foca na aplicação dos NRAGs em pesquisas cientı́ficas de explicabilidade em
LLMs. Espera-se que o NRAGs sejam um mecanismo relevante para explicabilidade de
LLMs, se aproveitando de décadas de pesquisas na área de análise de redes complexas.
O aspecto de redução de dimensionalidade da proposta permite analisar modelos mais
complexos com menos recursos computacionais, um fator relevante no mundo atual de
grande desigualdade em poder computacional entre academia e indústria.

NRAGs estão sendo aplicados em diversas frentes. Além da análise de expertise e
bibliometria apresentadas aqui, outras pesquisas estão se iniciando nas áreas de análise de
discurso e análise de padrões de aprendizado de tarefas a partir de fine-tuning de LLMs.
Outro objetivo importante é expor os artefatos gerados a especialistas de domı́nio para
avaliação e interpretação. Uma exploração em andamento é compreender as diferenças
entre grafos gerados por modelos encoders e decoders, os últimos tendo resultados signi-
ficativamente inferiores numa exploração inicial.
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Figura 4. NRAGs comparando diferentes áreas da computação

Diversas melhorias na fundamentação dos NRAGs e na implementação da bibli-
oteca LLM-MRI estão em planejamento e execução, incluindo: (i) melhorias gerais de
eficiência da LLM-MRI, como melhor aproveitamento de GPUs nos processamentos e
documentação, (ii) exploração de métricas de redes complexas para serem disponibiliza-
das nas análises, (iii) interatividade e interpretabilidade de nós, identificando palavras e/ou
conceitos importantes para a respectiva região neural, (iv) inclusão de análise temporal,
possibilitando a análise das métricas ao longo do tempo.
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