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Abstract. Despite their popularity, LLMs are black-box models that pose chal-
lenges for interpretability and alignment. Explainability in Al (XAl) focuses on
shedding light on these types of models, enabling researchers to detect patterns
that aid in understanding their behavior. Besides revealing information about
the models, these patterns can also reveal information about the data being
fed to the algorithms. In this paper, we assess how the Explainability of LLMs
could be applied in the field of bibliometry. The goal is to use LLM inference
patterns to represent differences across research areas (using published papers
in these areas). We use the LLM-MRI tool, which produces graphs (NRAGs) that
represent neural activation patterns during LLM inference. We compute com-
plex network metrics from the graphs to assess three different research fields in
Computer Science.

Resumo. Apesar de sua popularidade, os Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs) sdo modelos de “caixa-preta”que apresentam desafios para a inter-
pretabilidade e o alinhamento. A Explicabilidade em IA (XAl) foca em compre-
ender esse tipo de modelo, permitindo que pesquisadores detectem padroes que
auxiliem na compreensdo de seu comportamento. Além de revelar informacoes
sobre os modelos, esses padroes também podem revelar informagoes sobre os
dados fornecidos aos algoritmos. Neste artigo, avaliamos como a Explicabili-
dade de LLMs poderia ser aplicada no campo da bibliometria. O objetivo é uti-
lizar padroes de inferéncia de LLM para representar diferencas entre dreas de
pesquisa (utilizando artigos publicados nessas dreas). Utilizamos a ferramenta
LLM-MRI, que gera grafos (NRAGs) que representam padroes de ativa¢do neu-
ral durante a inferéncia do LLM. Computamos métricas de redes complexas a
partir dos grafos para avaliar trés diferentes campos de pesquisa em Ciéncia
da Computagdo.

1. Introducao

Os modelos de linguagem de grande escala (LLMs) tem uso crescente na sociedade e
na pesquisa cientifica, sendo uma ferramenta poderosa para anélise e criacao de texto,
além de assistentes virtuais, tradutores e ferramentas de auxilio para tomadas de decisao
[Zhao et al. 2024]. Para aumentar a seguranca e permitir a auditoria e controle desses
sistemas, a explicabilidade de LLLMs surgiu como uma drea de importancia fundamental



[Sharkey et al. 2025]. Paralelamente, a bibliometria ¢ um campo consolidado que ma-
peia a estrutura e a dindmica da producdo cientifica [Passas 2024]. O uso de LLMs para
andlises bibliométricas se apresenta como uma drea promissora de estudo, ainda pouco
explorada.

A complexidade estrutural da arquitetura transformer usada nos LLMs torna a ex-
plicabilidade um desafio cientifico ainda nao resolvido. Os LLMs operam com um espaco
de alta dimensionalidade, com informagdes distribuidas em padroes de ativagdo em
multiplos neurdnios, com processamento semantico complexo e mediado por multiplas
camadas ndo-lineares. Combinado com o problema da superposicdo de conceitos, no
qual os mesmos neurdnios sdo usados para armazenamento de diferentes informagdes,
isso faz com que esses modelos sejam “caixas-pretas” em termos de interpretabilidade
[Samek et al. 2017].

Para obter melhor visualizacio do funcionamento interno dos LLMs, vdrias
técnicas ja foram propostas e implementadas na literatura. As técnicas de interpretabili-
dade local, como LIME [Ribeiro et al. 2016] e SHAP [Lundberg and Lee 2017]explicam
predi¢cdes individuais, identificando quais palavras e features mais contribuem para um
resultado dado uma entrada em especifico. Ja as técnicas de interpretabilidade glo-
bal, de aplicacdo mais generalista, permitem mapear padroes de funcionamento glo-
bal dos modelos de linguagem, através de métodos como o (Sparse Auto Encoders)
[Cunningham et al. 2023]. A Anthropic tem avangado significativamente nessa direcao,
aplicando SAEs para mapear “circuitos” computacionais [Bricken et al. 2023] e iden-
tificar “vetores de persona” que controlam aspectos comportamentais dos modelos
[Chen et al. 2025].

Nete artigo, foi escolhida a técnica de geragdo de NRAG (Neural Region Activa-
tion Graphs) como abordagem para explicabilidade e visualiza¢do dos padrdes presentes
nas diferentes dreas da literatura cientifica. Os NRAGs reduzem de dimensionalidade
dos modelos, agrupando neur6nios em regides, para entdo conectar as regides co-ativadas
usando grafos [Horta et al. 2021], e gerando artefatos na forma de mapas 2d das ativagdes,
permitindo a visualizagdo. A biblioteca LLM-MRI, desenvolvida por [Costa et al. 2024],
implementa essa abordagem de forma acessivel, menos custosa que SAEs e técnicas mais
avancadas como circuit tracing, permitindo comparar diferentes dominios e visualizar
como eles ativam regides diferentes do modelo.

Para validar a abordagem, obtivemos um corpus de referéncia de diferentes areas
de producdo cientifica, contendo 500 resumos (abstracts) de cada uma das seguintes areas:
Inteligéncia Artificial, Visdo Computacional e Bibliotecas Digitais. O restante do artigo
estd organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 descreve fundamentos e trabalhos rela-
cionados a pesquisa. A Secao 3 descreve a metodologia utilizada, com o uso do médulo
LLM-MRI. A Secdo 4 apresenta os resultados e métricas extraidas e sua interpretacdo. Os
NRAGs gerados a partir do corpus foram processados aplicando a Anélise de Variancia
ANOVA, quantificando estatisticamente a diferenca estrutural entre as categorias. A
Secdo 5 avalia os resultados obtidos e as contribui¢des do trabalho como um todo.



2. Fundamentos e trabalhos relacionados

2.1. Bibliometria

A bibliometria ¢ um método quantitativo de estudo da literatura cientifica. As técnicas
de analise bibliométrica consistem na coleta e tratamento dos dados da literatura, seguida
da aplicagcdo de ferramentas estatisticas, de forma a obter métricas e a mapear padroes
e tendéncias na producdo cientifica [Passas 2024, Sousa et al. 2024]. Os resultados da
andlise bibliométrica possibilitam compreender como o conhecimento e a informacao sao
estruturados e disseminados dentro de uma area de estudo, também auxiliando a identifi-
car lacunas e temas emergentes [Celestino et al. 2024].

2.2. LLMs

Os modelos de linguagem sdo sistemas computacionais treinados para prever os ele-
mentos subsequentes em um texto de linguagem natural [Jurafsky and Martin 2026]. O
estudo de modelos de linguagem se consolidou na década de 1980, com modelos es-
tatisticos probabilisticos com representacdo discreta. Com o advento dos word embed-
dings [Bengio et al. 2003], a 4rea possibilitou mapear a semantica de itens lexicais na
forma de vetores, permitindo representacao continua. Posteriormente, a arquitetura Trans-
former, introduzida em 2017 [Vaswani et al. 2017], introduziu o processamento paralelo e
mecanismos de auto-atencdo, viabilizando o surgimento dos LLMs (Grandes Modelos de
Linguagem). Podendo ser pré-treinados com volumes massivos de dados, os LLMs tém
aplicacao crescente em tradugdo, sumarizacdo, analise e geracao de texto, assim como
interfaces conversacionais.

2.3. Explicabilidade em Modelos de Linguagem

A crescente integracao de algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) em
processos decisorios criticos elevou a demanda por transparéncia. Em muitos cendrios, a
acurdcia do modelo isoladamente € insuficiente [Doshi-Velez and Kim 2017]; a compre-
ensdo dos motivos que levaram a um resultado € tdo fundamental quanto a predi¢do em
si. Nesse contexto, insere-se a area de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI).

Na literatura, os conceitos de explicabilidade e interpretabilidade referem-se ao
grau de compreensdo humana sobre o funcionamento ou as decisdes de um modelo
[Miller 2019]. Sob essa 6tica, os modelos sdo classificados em duas categorias: o0s
intrinsecos (ou transparentes), cujas estruturas internas (como arvores de decisdo sim-
ples) permitem o entendimento direto do fluxo de dados; e os de “caixa-preta”, como
os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs). Estes tltimos, baseados em arquiteturas de
aprendizado profundo (Deep Learning) com bilhdes de parametros, possuem operacoes
internas cuja légica € opaca tanto para usudrios quanto para desenvolvedores.

A explicabilidade pode ser dividida em dois escopos principais: local e global
[Zhao et al. 2024]. A explicabilidade local busca isolar os fatores que influenciaram uma
saida especifica do modelo (ex: quais palavras-chave de um prompt geraram certo token).
Ja as abordagens globais, frequentemente associadas a Interpretabilidade Mecanicista,
buscam mapear o funcionamento interno do modelo de forma holistica, tentando decodi-
ficar como conceitos e padroes sdo representados em suas camadas e grafos de ativacao.



2.4. LLM-MRI

Para viabilizar a andlise mecanicista proposta, este trabalho utiliza o LLM-MRI
[Costa et al. 2024], um moddulo Python desenvolvido para simplificar o estudo de padroes
de ativacao em modelos baseados em Transformers. A ferramenta atua de forma andloga a
um exame de imagem de ressonancia magnética, permitindo o mapeamento de unidades
funcionais dentro da rede neural. As principais funcionalidades oferecidas pelo pacote
incluem:

* Reducao de Dimensionalidade: Devido a alta dimensionalidade dos LLMs, o
modulo prové técnicas para agrupar neurénios com padroes de ativacdo similares
em regides neurais, possibilitando a visualizacdo e a andlise de padrdes latentes;

* Representacao Visual de Ativacoes: O modulo gera visualizacdes dos padrdes
de ativacdo tanto em camadas especificas (definidas pelo usuério) quanto ao longo
de toda a rede, permitindo filtrar e comparar ativagdes por categorias de documen-
tos ou rétulos especificos;

* Representacao em Grafo das Ativacoes: a ferramenta conecta regides de ca-
madas vizinhas com base em suas co-ativag¢des, induzindo um Grafo de Ativacao
de Regides Neurais (NRAGs). Esta abstracdo permite a extracdo de métricas de
Redes Complexas para quantificar o comportamento do modelo.

* Ecossistema Aberto: O pacote é distribuido sob licenca LGPL v3 via GitHub, vi-

sando o engajamento da da comunidade cientifica no desenvolvimento de métodos
de explicabilidade.
No contexto deste estudo bibliométrico, essas funcionalidades permitem explo-
rar se diferentes dominios cientificos ativam regidoes neurais distintas e quais as
discrepancias topoldgicas nos grafos formados por cada categoria de texto. As-
sim, o LLM-MRI fornece a base metodoldgica para identificar se certas regioes
do modelo sdo mais sensiveis a aspectos especificos da literatura analisada, trans-
formando a natureza de “caixa-preta” do LLM em uma estrutura de dados inter-
pretavel.

2.5. Trabalhos Correlatos

Os estudos na drea da explicabilidade se consolidaram relativamente recentemente, sendo
produzidos principalmente por grandes instituicdes de pesquisa dentro de empresas com
acesso direto aos modelos e com grande poder computacional. Além da monitorabilidade
via Chain-of-thought [Korbak et al. 2025], a 4rea se divide entre diversas abordagens que
permitem a interpretabilidades dos modelos em si, com interpretabilidade local e global.

Na drea da interpretabilidade local, os modelos buscam explicar resultados de
previsdes individuais. Nesta drea, os métodos se dividem em dois grupos principais:
abordagens que buscam explicar uma previsdo como soma da contribuicdo de features
(LIME, Shapley, SHAP) e abordagens que permitem a visualizacdo da sensibilidade a
features individuais (ceteris paribus, ICE).

Na drea da interpretabilidade global, se destacam dois grupos principais de
métodos: os métodos modelo-especificos, e os métodos modelo-agndsticos, que sdo de
maior interesse para aplicacdo geral da interpretabilidade. Entre o métodos modelo-
agnosticos, destaca-se métodos que mensuram a interagdo das features e métodos que



relacionam features e predi¢des, como o grafico de dependéncia parcial (PDP) e os efei-
tos locais acumulados (ALE).

Nos ualtimos anos, foi dada atencdo adicional a métodos Sparse Auto Enco-
ders (SAEs), que permitam a decomposicdo monosemantica [Bricken et al. 2023], am-
pliando a dimensionalidade dos modelos através de encoders, para permitir a quebra da
sobreposi¢cdo dos conceitos e seu posterior mapeamento. Os NRAGs (grafos de ativacao
de regides neurais) aplicam uma combinacdo dos métodos de reducdo de dimensiona-
lidade com conceitos de andlise topoldgica, possibilitando a geracdo de artefatos para
visualizagao e explicabilidade das estruturas internas dos LLMs [Horta et al. 2021].

Recentemente, a abordagem de Circuit Tracing tem se destacado na interpreta-
bilidade mecanicista de LLMs. Na técnica proposta por pesquisadores da Anthropic
[Ameisen et al. 2025], um cross-layer transcoder (CLT) € treinado para substituir local-
mente as camadas MLP originais do modelo. Para um prompt em especifico, o CLT trei-
nado atua como um modelo de substitui¢do, com features mais esparsas € com interagoes
lineares. Isso possibilita a produgdo grafos de atribui¢do, mapeando o circuito associado
a um determinado output. A técnica foi aplicada para identificar os circuitos internos do
modelo Claude 3.5 Haiku responséveis pelo funcionamento multilingue, raciocinio multi-
etapas, entre outras funcionalidades [Lindsey et al. 2025]. Comparado aos NRAGS, essa
técnica tem custo computacional mais alto devido a necessidade do treinamento do CLT
e ao aumento da dimensionalidade.

A aplicacao da explicabilidade na bibliometria ainda € uma area pouco explorada,
ndo tendo sido encontrado o uso dela na literatura.

3. Metodologia

A metodologia aplicada neste trabalho utiliza 0 médulo LLM-MRI como instrumento de
medicao para investigar como diferentes dominios cientificos geram padrdes de ativacao
estruturalmente distintos. O fluxo de trabalho é guiado pelas trés fases principais da
biblioteca (Figura 1), detalhadas a seguir.

Extracdo das Mapeamento das G
Ativacées Regides Neurais eracao dos
1) Artefatos
-~ Carregar o
modelo — S~ — @
(G yr— @ O, (&)
1 g it o Redugao da Mapeamentodas | _ Conexdo das L= Geragdo dos
Sy Dimensionalidade Regides Neurais camadas vizinhas Artefatos

Carregar o Extragéo das
é y Corpus ativacbes

Figura 1. Representacao do fluxo metodoldgico baseado no pipeline da biblio-
teca LLM-MRI [Gomes-Jr et al. 2025].

3.1. Fase de Extracao de Ativacoes

O processo inicia-se na etapa de Extracao de Ativacoes, onde o modelo distilbert-base-
uncased é carregado como o extrator de caracteristicas (passo 1). A escolha do Dis-
tilBERT justifica-se por ser uma versdao compacta e eficiente do BERT que, por meio



da técnica de destilacdo de conhecimento, retém aproximadamente 97% do desempe-
nho do modelo original com uma arquitetura mais leve, facilitando o processamento em
larga escala necessario para esta pesquisa. Em seguida, define-se o Corpus de referéncia
(passo 2), composto por resumos (abstracts) cientificos previamente rotulados por cate-
goria tematica.

Nesta fase, cada documento do corpus € processado pelo modelo (passo 3). Du-
rante o forward-pass, o LLM-MRI captura as ativagdes das camadas ocultas da rede. Estas
ativacoes brutas representam a resposta imediata dos neurdnios ao contetido semantico de
cada documento e sdo armazenadas para o processamento subsequente.

3.2. Fase de Mapeamento de Regioes Neurais

Ap6s o processamento do corpus, inicia-se 0 Mapeamento de Regioes Neurais. Como
as camadas do modelo possuem alta dimensionalidade, a biblioteca reduz os dados de
ativacdo de cada camada utilizando o algoritmo UMAP (Uniform Manifold Approxima-
tion and Projection) (passo 4). O UMAP foi selecionado por sua capacidade superior
em preservar tanto a estrutura local quanto a global dos dados, o que € essencial para
diferenciar temas cientificos cujas nuances semanticas podem ser sutis.

As dimensdes reduzidas sao projetadas em mapas 2D de tamanho definido, onde
cada célula agrupa neurdnios com padrdes de ativacdo similares, formando as chamadas
regides neurais (passo 5). No estdgio final desta fase, o Grafo de Ativacdo de Regides
Neurais (NRAG) € induzido para representar o fluxo de ativagao em todo o modelo (passo
6). As arestas do grafo conectam regides de camadas vizinhas com base na co-ativagao
estimulada pelos documentos, onde o peso dessas arestas reflete a frequéncia com que o
conhecimento percorre determinados caminhos na rede.

3.3. Fase de Geracao de Artefatos

Na fase final de Geracao de Artefatos, os NRAGs gerados (que utilizam a estrutura da
biblioteca NetworkX) servem de base para a extracdo de métricas de Redes Complexas.
Esta etapa permite transformar a abstracao das ativagdes neurais em dados estruturados,
possibilitando a andlise quantitativa e a criacdo de representacdes visuais dos grafos para
comparacao entre diferentes conjuntos de documentos.

3.4. Aplicacao Experimental

Para validar a abordagem, utilizou-se um corpus contendo 500 artigos para cada dominio
cientifico analisado. O experimento adotou um procedimento estocastico rigoroso: para
cada categoria, foram realizadas 1000 execugdes independentes. Essa andlise estatistica
ampla evita que eventuais diferencas encontradas na estrutura dos grafos de cada édrea
sejam resultantes de meras coincidéncias relacionadas a sele¢dao dos artigos. Em cada
iteracdo, selecionou-se aleatoriamente um subconjunto de 70 artigos (quantidade definida
para garantir grafos estdveis) e extrairam-se as métricas de redes complexas: Densidade,
Coeficiente de Assortatividade, Grau Médio de Conectividade, Niumero de Comunidades,
Modularidade, Centralidade de Grau Méaxima e Centralidade de Grau Média por Camada.

A validacao cientifica da distin¢@o entre as categorias baseia-se no teste de Andlise
de Variancia (ANOVA), aplicado sobre o montante de dados das 1000 execucdes para
comprovar se as variacoes entre as métricas de cada categoria sao estatisticamente rele-
vantes. Adicionalmente, os dados foram explorados através de artefatos visuais:



* Barplots: utilizados para comparacio de médias e desvios padrao das métricas;

» Histogramas com KDE: aplicados para analisar a distribui¢do probabilistica de
cada grupo;

* Boxplots: utilizados para representar a variacao da centralidade de grau ao longo
da arquitetura do modelo.

4. Resultados

Os experimentos realizados demonstram que as métricas extraidas dos Grafos de Ativagcao
de Regides Neurais (NRAGs) atuam como descritores robustos para a diferenciacdo de
dominios cientificos na literatura. A andlise estatistica confirma que o comportamento
interno do modelo distilbert-base-uncased varia de forma consistente e significativa con-
forme a categoria bibliométrica processada.

4.1. Validacao Estatistica via ANOVA

Para validar a hipétese de que a estrutura de ativacdo do modelo € sensivel ao dominio
tematico, aplicou-se o teste ANOVA sobre os dados resultantes das 1000 execugdes
independentes de cada categoria. Os resultados, sintetizados na Tabela 1, revelaram
que todas as métricas de rede complexa analisadas apresentaram valores-p significativos
(p < 0,001).

Tabela 1. Resultados do Teste ANOVA para as métricas dos NRAGs.

Métrica Analisada Descricao p < 0,001
Densidade Razdo entre o nimero de arestas Sim
presentes € 0 maximo de arestas
possiveis.

Coeficiente de Assortatividade | Medida de correlagdo entre o grau Sim
de nds que se conectam entre si.
Grau Médio de Conectividade | Média aritmética do nimero de co- Sim
nexoes incidentes nos nés da rede.
Numero de Comunidades Quantidade de subgrupos de nds Sim
com alta densidade de conexdes in-
ternas.

Centralidade de Grau Méxima | Maior valor de conexdes incidentes Sim
observado em um tnico n6 da rede.
Modularidade Grau de compartimentacdo da rede Sim
em grupos ou modulos independen-
tes.

A distin¢do absoluta nas métricas sugere que o modelo organiza a informacdo de
forma topologicamente diferente para cada tema, evidenciando que dominios distintos
recrutam subestruturas neurais especificas.

4.2. Representacao Visual das Métricas

Embora seis métricas tenham sido validadas com sucesso pelo teste ANOVA, a Figura 2
ilustra a distribui¢c@o probabilistica para a métrica de Densidade. Esta métrica foi selecio-
nada por apresentar o maior contraste visual entre as curvas das categorias analisadas.



Distribuicao da Métrica "Densidade" por Categoria
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Figura 2. Distribui¢ao probabilistica (KDE) da métrica de Densidade para as trés
categorias.

O gréfico serve como uma evidéncia visual do rigor estatistico obtido. A clara
separacdo dos picos das curvas de densidade (Kernel Density Estimation - KDE) para as
categorias de Inteligéncia Artificial, Visdo Computacional e Bibliotecas Digitais prova
que as diferengas estatisticas nao sao fruto de ruido estocastico, mas sim padroes estrutu-
rais estaveis que o modelo atribui a cada dominio cientifico de forma distinta.

A andlise comparativa revela também que o dominio de Bibliotecas Digitais apre-
senta o comportamento mais divergente entre as categorias. O fato de esta area apresentar
uma densidade de ativagdo menor sugere uma estrutura terminoldgica mais restrita e es-
pecifica dentro do modelo para este campo. Em contrapartida, os dominios de Inteligéncia
Artificial e Visdo Computacional exibem maior proximidade e densidade de ativacdo, o
que indica 4reas com maior interdisciplinaridade e sobreposi¢dao de conceitos semanticos
na arquitetura do modelo.

5. Conclusao

Este trabalho investigou a viabilidade do uso de técnicas de explicabilidade mecanicista,
especificamente os Grafos de Ativagdo de Regides Neurais (NRAGs), como uma nova
abordagem para estudos bibliométricos. Através da utilizacdo do médulo LLM-MRI, foi
possivel mapear como o modelo distilbert-base-uncased processa diferentes dominios ci-
entificos, transformando padrdes internos de ativagdo em métricas quantificdveis de redes
complexas.

Os resultados obtidos através da andlise estatistica ANOVA foram conclusivos,
apresentando valores-p significativos para todas as métricas estruturais analisadas. Além
disso, a representacdo visual via curvas de densidade (KDE) confirmou que as categorias
analisadas possuem comportamentos estdveis e distintos. Esses resultados comprovam
que a topologia de ativacdo de um LLM ndo € aleatoria, mas sim intrinsecamente ligada
ao dominio semantico do texto processado.



Como trabalhos futuros, pretende-se expandir a andlise através do uso de outros
modelos de linguagem de diferentes escalas e arquiteturas. Além disso, planeja-se a
adaptacdo do experimento para as novas versoes da biblioteca LLM-MRI, explorando a
inclusao de métodos alternativos de reducdo de dimensionalidade, como PCA (Principal
Component Analysis) e SVD (Singular Value Decomposition), a fim de avaliar o impacto
dessas técnicas na estruturacdo e interpretacdo dos Grafos de Ativacdo de Regides Neu-
rais.
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