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ABSTRACT

With the recent growth in the use of Machine Learning (ML)-based
software, concerns arise regarding explaining the results generated.
Explanations help with transparency and increase stakeholder trust.
Explainability, a term used to refer to these explanations, is conside-
red a non-functional requirement (NFR) that substantially impacts
the quality of ML systems. Explainability has become a mandatory
requirement outlined in various laws in several countries. Additio-
nally, Explainable Artificial Intelligence (XAI) is a field that studies
methods supporting explainability in ML-based systems, focusing
mainly on technical explanations. This study is not limited to te-
chnical explanations but provides a comprehensive overview of
Requirements Engineering (RE) and the explainability requirement
in AM-based systems. To achieve this, we planned and executed a
Systematic Mapping Study protocol, adopting automatic searches
in six databases. From the 200 returned articles, after applying se-
lection criteria, we analyzed and reported the results of 27 articles.
Our findings reveal that explainability is an emerging quality NFR
in ML-based systems, challenging classical RE paradigms.
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1 INTRODUCAO

Sistemas multimidia e Web tém experimentado significativas trans-
formagdes em seu desenvolvimento devido a crescente integragio
da Inteligéncia Artificial (IA), especialmente dos modelos de Apren-
dizado de Maquina (AM). Estes modelos estdo cada vez mais pre-
sentes nesses sistemas, influenciando o conteiido que consumimos
diariamente. Um exemplo séo os sistemas de recomendacio Web
que utilizam modelos de AM para identificar padrdes nos dados
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e fornecer sugestao aos usuarios. Sistemas web populares, como
Amazon! e Netflix?, investem em pesquisas na area de recomenda-
¢do e AM para melhorarem a experiéncia de seus usuarios. Outro
exemplo é o estudo de Souza et al. [16], que propdem a arquitetura
de um sistema de recomendacédo conversacional que interage com
o usudrio e fornece explica¢des sobre as recomendagdes.

Essas explicacdes sdo baseadas em métodos da Inteligéncia Arti-
ficial Explicavel (do acrénimo em inglés Explainable Artificial Intel-
ligence - XAl). Estudos de métodos XAI geralmente visam fornecer
explicagdes que atendam aos requisitos dos stakeholders internos,
que sdo pessoas diretamente envolvidas no desenvolvimento, testes
e implantacéo de sistemas de IA [1].

Neste sentido, o uso crescente de componentes de AM integrados
a software levanta preocupagdes sobre a qualidade destes compo-
nentes, incluindo a confiabilidade dos resultados gerados pelos
modelos de AM. Além disso, surgem questionamentos sobre a atri-
buicio de responsabilidades em casos de resultados indesejaveis,
bem como a compreenséo sobre as razdes pelas quais certos resul-
tados sdo obtidos. Em muitos casos, é importante que os usuarios
finais e demais stakeholders entendam o porqué determinada deci-
sao foi tomada pelos modelos de AM.

Nos ultimos anos, tem sido amplamente relatado que os modelos
de AM apoiam parcial ou totalmente a tomada de decisdes inde-
sejadas, que influenciam negativamente a vida das pessoas [30].
Essas decisdes incluem injusticas e preconceitos, como o exemplo
do concurso Beauty.ai®, o primeiro concurso internacional de beleza
a usar algoritmos de AM como jurados. O concurso contou com seis
mil participantes de cem paises diferentes. Apesar da diversidade,
a cor da pele foi um fator significativo na escolha dos vencedores;
dos 44 vencedores, 36 eram brancos e apenas um preto.

Requisitos como o de explicabilidade tém se tornado uma preo-
cupagdo emergente em sistemas baseados em AM. As explica¢des
sdo recursos uteis para melhorar a transparéncia e a confiabilidade
nesses sistemas. A explicabilidade refere-se a essas explica¢des
e é considerada um requisito ndo funcional (RNF), que impacta

!https://aws.amazon.com/pt/pm/personalize/
Zhttps://research.netflix.com/research-area/recommendations/
Shttps://www.theguardian.com/technology/2016/sep/08/artificial- intelligence-
beauty- contest-doesnt-like-black-people
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substancialmente a qualidade dos sistemas de software [11, 13, 39].
Confiar decisdes cruciais a um modelo de AM cria a necessidade
de que esses modelos apresentem como caracteristica importante a
explicabilidade para o seu processo de tomada de decisao [23].

A capacidade de explicar estd intimamente ligada a forma como
os utilizadores finais e/ou especialistas de dominio podem compre-
ender e explorar os resultados dos modelos de AM [30]. Assim, a
explicabilidade, como um RNF importante, é considerada um requi-
sito transversal. Isso significa que a explicabilidade é importante
para todos os tipos de sistemas baseados em AM, incluindo sistemas
multimidia e Web. A necessidade de explicabilidade transcende a
simples funcionalidade do sistema. Portanto, é essencial estabelecer
uma interagéo entre a Engenharia de Requisitos (ER) e a explicabi-
lidade em sistemas baseados em AM, uma vez que a ER aborda de
maneira sistematica os requisitos de software, incluindo requisitos
funcionais e néo funcionais.

Além disso, a explicabilidade em sistemas baseados em AM, esta
relacionada a confianca, justica, analise de vieses e aspectos éti-
cos, pois permite que os processos de tomada de decisdo sejam
compreensiveis e transparentes. Embora a interpretabilidade esteja
associada aos modelos de AM, a explicabilidade sob a perspectiva
da ER pode facilitar a compreenséo das previsdes complexas desses
modelos, contribuindo para a confianca nos resultados gerados.

O objetivo deste Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL)
é investigar ndo apenas as explicacdes técnicas, mas fornecer um
panorama da ER em relagdo ao requisito de explicabilidade em
sistemas baseados em AM. Para isso, planejamos e executamos um
protocolo para um MSL baseado na abordagem de [33].

A metodologia adotada incluiu uma analise sistematica das publi-
cagdes disponiveis, permitindo-nos identificar lacunas na literatura
e areas que necessitam de maior investigacdo. Apos a analise de 27
artigos relevantes para o tema, delimitou-se uma base sélida para
futuras pesquisas e desenvolvimento de praticas que promovam ex-
plicabilidade em sistemas de AM. Embora exista uma preocupacio
da comunidade académica em entender a relacdo da ER e sistemas
baseados em AM [3, 40, 43], até o momento desta pesquisa, ndo
encontramos estudos secundarios como o mesmo objetivo que este.

Este artigo esta assim organizado: a Secéo 2 apresenta trabalhos
relacionados; a Secdo 3 descreve o planejamento do protocolo do
MSL; a Secdo 4 detalha a etapa de execugdo do MSL; a Secéo 5
relaciona as respostas as questdes de pesquisa, bem como sintetiza
os resultados do MSL; por fim, a Sec¢do 6 sumariza as conclusdes e
trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

O processo da ER visa garantir que os requisitos devidamente eli-
citados, analisados, documentados e gerenciados atendam as ne-
cessidades dos stakeholders. No entanto, a natureza distinta dos
processos de desenvolvimento de software tradicionais e aqueles
baseados em IA gerou novas lacunas na ER para o desenvolvimento
de sistemas baseados em AM. A engenharia de software tradicio-
nal envolve, basicamente, as atividades de ER, o projeto detalhado
para implementacdo de um programa executavel (principalmente
a escrita de c6digo) e tarefas de gerenciamento. Por outro lado, o
desenvolvimento de um software baseado em AM inclui etapas
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como a coleta de dados, a selecdo de algoritmos de AM e o treina-
mento do modelo com base nos dados fornecidos, sendo a escrita
de cddigo uma atividade menos central no processo. Amershi et al.
[5] compararam software tradicional com o software baseado em
AM, destacando que: (a) descobrir, gerenciar e versionar dados para
AM é mais complexo que em engenharia de software tradicional;
(b) customizar e reutilizar modelos requer habilidades diferentes
das encontradas em equipes de software; (c) componentes de 1A
e AM sdo mais dificeis de modularizar que os componentes de
software convencionais. Nesse contexto, desenvolver software ba-
seado em AM sem conhecimento detalhado, ou com conhecimento
limitado do funcionamento interno do sistema, apresenta novos e
significativos desafios para a ER.

Estudos anteriores investigaram abordagens de ER para sistemas
de IA e AM, com énfase em metodologias, ferramentas e técnicas
especificas para esses sistemas [2, 40]. Ahmad et al. [2] conduziram
uma MSL para identificar avaliagdes empiricas existentes, teorias
emergentes e desafios relacionados a ER para IA. Eles derivaram
uma lista de sindnimos para os termos “Engenharia de Requisitos”
e “Inteligéncia Artificial” e personalizaram uma string de busca
para cada base de dados, usando a seguinte sequéncia basica ((re-
quirements engineering OR requirements process OR requirements
elicitation OR requirements gathering OR requirements identification
OR requirements analysis OR requirements validation OR require-
ments verification OR requirements specification OR “requirements
development” OR “requirements documentation” OR “requirements
management” OR requirements testing OR functional requirements
OR requirements driven) AND (artificial intelligence OR machine
learning OR expert systems OR deep learning OR computer vision
OR natural language processing OR speech recognition OR machine
intelligence OR AI OR ML OR chatbot OR expert systems OR self
driving OR autonomous OR recommendation system OR robot)). A
busca automatica em seis bases, combinada com snowballing para
frente e para tras, resultou na identificacéo de 43 estudos analisados.
Eles destacaram linguagens de modelagem, como SysML, ontoML,
diagrama de atividades e modelagem UML semi-formal, aplicadas
nos estudos, além de enfatizerem aspectos éticos. Villamizar et al.
[40] também conduziram uma MSL com o objetivo de delinear o
estado da arte em ER para sistemas baseados em AM. A string
de busca utilizada foi (Software OR Applications OR Systems) AND
(Machine Learning) AND (Requirements Engineering). Utilizando
uma estratégia de busca manual e snowballing para frente e para
tras, os autores obtiveram 35 estudos. As principais descobertas
indicaram que as etapas mais abordadas em ER foram elicitacio
e analise, com o uso frequente da técnica de brainstorming. Além
disso, observou-se o emprego de métodos ad hoc para elicitar e
garantir o cumprimento de RNFs. Os autores mencionaram que
ainda ndo esta claro quais ferramentas e técnicas tradicionais podem
ser aplicadas da ER para AM. Além disso, notou-se que a maioria
dos estudos sobre a interseccéo entre ER e AM utiliza AM para
fins da ER. Ambos os estudos, [2, 40], destacaram que aspectos de
ética, confianca, justica e explicabilidade sdo relevantes, mas sdo
abordados apenas teoricamente e sem avaliacéo.

O estudo de Alves et al. [4] conduziu um survey para obter in-
sights de profissionais sobre praticas e problemas enfrentados no
ciclo de vida de requisitos em projetos de sistemas baseados em AM.
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Foram coletadas 188 respostas de 25 paises. Para analise, aplicaram-
se métodos quantitativos, como bootstrapping com intervalos de
confianca, e quantitativos, como codificagio aberta e axial. Todos
os participantes eram experientes em projetos de AM, com perfis
predominantemente de cientistas de dados, seguidos por lideres de
projetos, desenvolvedores, arquitetos de solucdes e engenheiros de
requisitos. A pesquisa indicou que lideres de projeto e cientistas
de dados estdo assumindo a responsabilidade pelas atividades de
ER em sistemas baseados em AM, com notebooks sendo a principal
ferramente para documentacao de requisitos. Os principais desafios
a compreensio do problema e do negdcio, a gestdo de expectativas,
requisitos pouco claros e a falta de disponibilidade e envolvimento
de especialistas no dominio. No que refere aos RNFs, os profissio-
nais destacaram preocupacdes especificas, como a qualidade dos
dados, a confiabilidade do modelo e a explicabilidade do modelo,
embora ainda falte aplicacdo pratica sobre como lidar com esses
requisitos.

Por outro lado, a pesquisa de Theis et al. [38] realizou uma analise
estruturada da literatura e reportou os resultados de 48 artigos. Os
autores relacionaram a explicabilidade com perspectivas técnicas e
humanas no desenvolvimento de sistemas de IA, visando torna-los
compreensiveis, aceitaveis e confiaveis, especialmente em sistemas
criticos como trafego aéreo. Os estudos analisados forneceram in-
sights sobre o que é necessario para que as pessoas percebam uma
IA como explicavel, as informagdes necessarias para aceitacdo da
IA e os métodos de representacéo e interacdo que promovem a
confian¢a na IA. A pesquisa bibliografica foi realizada de forma
abrangente nas bases de dados Web of Science e Google Scholar, no
repositério DLR eLib, no DLR Library Catalog, na NASA Technical
Report Server, no Ebook Portal Central e no banco de dados das
bibliotecas nacionais alemas. Foram utilizados os seguintes termos
de pesquisa ((explicabilidade OR rastreabilidade OR aceitagdo) AND
(inteligéncia artificial) AND (raciocinio OR resolucao de problemas
OR representagdo do conhecimento OR planejamento automatico OR
programagdo automatica OR percepcdo de maquina OR visdo compu-
tacional OR robética OR computagdo afetiva)). Os resultados indicam
que os dois principais grupos de usuarios sdo desenvolvedores, que
necessitam de informacdes sobre as operacdes internas do modelo,
e usuarios finais, que precisam de informacdes sobre os resultados
ou comportamento da IA. Além disso, os autores concluiram que
a aceitagdo dos sistemas de IA depende de informagdes sobre as
funcdes e o desempenho do sistema, de consideracdes éticas e de
privacidade, bem como de informacdes adaptadas as preferéncias
individuais para estabelecer confianca no sistema. Para atingir esses
objetivos, é fundamental identificar as necessidades dos usuarios
e transforma-las em requisitos para o projeto do sistema de IA,
constituindo uma etapa inicial para a ER. Esses requisitos devem
ser validados e refinados para diferentes dominios de aplicacéo ,
servindo de base para as atividades de desenvolvimento.

Nosso estudo de MSL concentra-se particularmente no RNF de ex-
plicabilidade para sistemas baseados em AM. Exploramos aspectos
relacionados a ER, incluindo a identificacio de metodologias, ferra-
mentas e nota¢des de modelagem aplicadas a esses sistemas. Este
enfoque busca uma compreensio abrangente das praticas atuais e
a identificacéo de lacunas que possam orientar futuras pesquisas.
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3 PROTOCOLO DE MAPEAMENTO
SISTEMATICO

Para este estudo, utilizamos um protocolo de pesquisa que nos
permitiu, por meio de MSL, averiguar os métodos, ferramentas,
técnicas, abordagens e processo da ER para alcancar a explicabili-
dade em sistemas baseado em AM. O estudo seguiu as diretrizes
propostas por Scannavino et al. [33]. Utilizamos a ferramenta Par-
sifal*, uma ferramenta online de apoio & realizagio de revisdes
sistematicas da literatura. Para mais detalhes sobre o protocolo e a
extragdo dos dados, consulte o link disponivels.

A Figura 1 representa o MSL e inclui as fases de planejamento,
conducio e publicagdo. Primeiramente, um protocolo é planejado
para que possa ser reproduzido posteriormente. Este protocolo
inclui questdes de pesquisa, string de busca, estratégia de pesquisa,
fontes de estudos e critérios de selecdo estudos e formulario de
extracgao.

Estruturagao
(Planejamento e .
Protocolo) e
Determina objetivos -
Selegao dos estudos Divulgagao
Determina protocolo ¢

-Questdes de pesquisa
-Estratégia de busca
-Bases de pesquisa
-Palavras-chave e
sinénimos

-String de busca
~Critérios de selegdo

Executar teste piloto
Avaliar protocolo

|Aplicag&o dos critérios de
selegdo

Extragao de dados
Sintese dos dados

Descrigéo e divulgagao dos
resultados

Avaliagao dos resultados
relatados

Figura 1: Fases e atividades do MSL.

Inicialmente, verificamos a necessidade de um MSL para este
tema, dado que a literatura ainda é pouco explorada nessa area
especifica. Em seguida definimos as Questdes de Pesquisa (QPs)
fundamentais que guiaram nosso estudo, estabelecemos a string de
busca para encontrar estudos relevantes, e determinamos critérios
de inclusio e excluséo para selecdo dos trabalhos.

3.1 Questdes de Pesquisa

O principal objetivo desta pesquisa é investigar o estado da arte de
ER em relagao ao requisito de explicabilidade em sistemas baseados
em AM. As questdes de pesquisa formuladas derivaram deste ob-
jetivo, buscando esclarecer a proposta da ER para o requisito de
explicabilidade, e quais os desafios e limitacdes enfrentados na inte-
gracdo deste requisito em sistema de AM. As seguintes questdes de
pesquisa (QPs) e seus objetivos foram definidas para este propésito:

*https://parsif.al/
Shttps://doi.org/10.5281/zenodo.13227993
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QP1. Qual é o estado da arte da Engenharia de Requi-
sitos (ER) em relacao ao requisito de explicabilidade
aplicado aos sistemas de AM?

O objetivo da QP1 é investigar frameworks, notagdes, lingua-
gens de modelagem e ferramentas da ER para o desenvolvimento e
definicdo de requisitos que garantam a explicabilidade em sistemas
baseados em AM. Além disso, procurou-se identificar dominios
mais preocupados em garantir a explicabilidade. Também foram
investigados quais aspectos estdo associados a explicabilidade e
como os estudos tém conduzido suas pesquisas.

QP2. Quais sdo os desafios e lacunas apontados pela
literatura da ER para sistemas de AM em relaciao ao
requisito de explicabilidade?

O objetivo da QP2 é verificar os desafios e possiveis caminhos
para pesquisas futuras sobre ER em relagéo ao requisito de explica-
bilidade em sistemas baseados em AM.

3.2 String de Busca

Para limitar a busca dentro do escopo da ER, explicabilidade e AM,
elaboramos uma string de busca em trés partes. A primeira parte
incluiu termos relacionados ao AM e seus sindnimos, a segunda
parte focou em ER e seus sindnimos, e a terceira parte abardou o
termo explicabilidade e seus sinénimos. Através de testes piloto,
verificamos quais palavras-chave eram mais citadas nos estudos que
tinham relagido com os termos da nossa string de busca, conforme
segue:

e Aprendizado de Maquina, notamos que palavras como: ma-
chine learning, artificial intelligence, neural network, reinfor-
cement learning and deep learning, eram palavras que indica-
vam termos relacionados.

e Engenharia de Requisistos: os termos foram definidos de
acordo com o SWEBOKS, tais como: requirements enginee-
ring, requirements analysis, requirements elicitation, require-
ments management, requirements specification, requirements
validation, requirements modeling, requirements process.

e Explicabilidade: explainability, XAl interpretability, explai-
nable, interpretable and trustworthy Al faziam referéncia ao
termos explicabilidade.

Em seguida, realizamos diversas combinacdes em testes piloto
utilizando as strings e suas respectivas partes. Este processo foi es-
sencial para identificar a formulagéo mais eficaz da string de busca,
que fornecesse evidéncias em relacdo ao nosso objetivo de pesquisa.
Apds varias iteracdes e refinamentos, definimos a string de busca
final. Esta string foi aplicada aos titulos, resumos e palavra-chaves
dos estudos selecionados, garantindo preciséo na identificagio de
trabalhos. A string definida foi: ((machine learning OR artificial in-
telligence OR neural network) AND (requirements engineering OR
requirements analysis OR requirements elicitation OR requirements

Chttps://www.computer.org/education/bodies- of-knowledge/software-engineering
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management OR requirements specification OR requirements vali-
dation OR requirements modeling OR requirements process) AND
(explainability OR XAI)).

3.3 Estratégia de busca

A estratégia de busca adotada neste estudo foi a busca automatica
em bases bibliograficas. De maneira geral, para que um MSL for-
nec¢a uma visao ampla de um dado tépico de pesquisa, é necessario
realizar buscas automaticas em diferentes bases de dados relevantes
[25]. Dada a natureza emergente e ainda pouco explorada no con-
texto da ER, acreditamos que a utilizacdo de buscas automaticas nos
permitira explorar de forma eficaz a literatura disponivel sobre ER e
explicabilidade em sistemas de AM. Este método é particularmente
adequado para identificar estudos primarios, fornecendo uma base
sélida para anélise e sintese dos dados.

Selecionamos seis bases bibliograficas e motores de busca. De
acordo com [25], essas bases podem ser tteis para obtencéo de estu-
dos no dominio de Engenharia de Software, e consequentemente da
ER. Sdo elas: Engineering Village, IEEE Digital Library, Science Direct,
Scopus, Springer Link e Web of Science. Demais bases de dados, como
a ACM Digital Library, ndo foram incluidas, pois, na data da realiza-
¢do deste estudo (marco de 2024), ndo estavam disponiveis através
do Portal de Periddicos da CAPES, que é a plataforma utilizada para
acessar estudos cientificos.

3.4 Critérios de selecio

Definimos a busca dos estudos publicados entre os anos de 2019 a
2024. Formulamos critérios de selecdo que consistiram em critério
de incluséo (CI) e critério de exclusdo (CE). Os critério de sele¢do,
aplicados em todos os artigos que retornaram de acordo com a
string de busca, sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Critérios de Inclusio (CI) e Exclusiao (CE) do MSL.

Critério  Descricdo
Estudos primarios sobre ER que abordam

CI Lo .
explicabilidade em sistemas de AM

CE1 Nio se trata de estudo primario

CE2 Naio se trata de um artigo (por exemplo, prefacio
ou resumo de periddicos ou anais de conferéncias

CE3 O texto completo do estudo nido esti em inglés

CE4 Texto completo indisponivel gratuitamente na Web
ou na plataforma de periédico CAPES

CE5 E um versio preliminar ou resumida de outro
estudo ja incluso

CE6 A pesquisa nio aborda Engenharia de Requisitos
A pesquisa nio faz uma relacéo da ER para

CE7 S
explicabilidade

CES O estudo ndo esta no limite de publicacéo

entre 2019-2024

3.5 Formulario de extracao

A atividade de extragéo de dados requer um formulario cujos cam-
pos devem ser mapeados para as questdes de pesquisa. Esses campos
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sdo preenchidos durante a leitura do texto completo de cada artigo.
Elaboramos o formulario de extragdo de dados baseado nas QPs. A
Tabela 2 apresenta o mapeamento entre os campos do formulario e
as questdes de pesquisa.

4 CONDUCAO DA SELECAO DE ESTUDOS

Nesta secdo descrevemos a etapa de selecdo dos estudos primarios.
A primeira etapa consistiu na busca de artigos utilizando a string
de busca, aplicadas aos titulos, resumos e palavras-chave nas bases
bibliograficas e motores de busca selecionados em marco de 2024,
que retornou 200 artigos, como descreve a Tabela 3. Identificamos
e removemos 70 artigos duplicados (do grupo de 200 estudos) com
o apoio da ferramenta Parsif.al.

Tabela 3: Numero de artigos por fonte incluindo duplicados.

Base bibliografica Artigos retornados  Artigos aceitos
Engineering Village 34 0

IEEE Digital Library 33 06

Science Direct 2 0

Scopus 36 21

Springer Link 85 12

Web of Science 10 0

Total 200 39

Na segunda etapa, com a exclusao dos artigos duplicados, lemos
o titulo, resumo e palavras-chave de cada um dos 130 artigos, sobre
os quais aplicamos CI e CE e eliminamos 91 artigos (ver Tabela 4).
Para decidir quais estudos seriam incluidos ou excluidos, aplicamos
os CI e CE. Neste processo, dois pesquisadores revisavam os estu-
dos de maneira independente e decidiam por incluir ou excluir o
artigo. Em casos de incerteza, o artigo recebia uma anotac¢do com a
palavra “divida”. Nesses casos, um terceiro pesquisador, com maior
experiéncia, realizava uma verificagéo adicional para determinar a
inclusio ou a exclusio do artigo. Sempre que surgiam divergéncias
nas decisdes, os pesquisadores se reuniam para discutir e chegar a
um consenso. Como resultado, selecionamos 39 artigos.

Durante a terceira etapa, no processo de extracio de dados a
partir da leitura completa dos artigos, quatro estudos foram elimi-
nados pelo CE4, restando 35 estudos considerados como relevantes.
Além disso, os pesquisadores identificaram que havia estudos que
néo se enquadravam no escopo definido. Esta discrepancia ocorreu
porque na etapa de selecéo os artigos pareceriam indicar propostas
adequadas a nossa pesquisa. Apos relatar a situacdo ao pesquisador
mais experiente, outros oito artigos foram eliminados pelo CE7,
totalizando 103 estudos excluidos. Conforme descrito na Tabela 4,
o critério CE6 excluiu a maior parte dos artigos. Isso significa que
muitos estudos ndo focavam na ER para o requisito de explicabi-
lidade em sistemas baseados em AM. Esse resultado sugere uma
necessidade de maior clareza e detalhamento nas discussdes sobre
explicabilidade dentro do contexto da ER. Além disso, 32 artigos
foram eliminados pelo CE6, pois ndo abordavam ER. Por tltimo, 21
artigos foram excluidos por serem estudos secundarios, mas que
nio tinham os mesmos objetivos deste estudo, conforme CE1, e um
artigo pelo CE8, publicado em 2018.
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No geral, extraimos informagdes de 27 artigos, estudos esses
identificados ao longo desta pesquisa como E1 a E27 (ver Tabela
5). A Figura 2 retrata todo o processo de conduc¢do do MSL com o
respectivo nimero de estudos primarios escolhidos e removidos
em cada atividade.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta a analise e sintese dos dados extraidos dos 27
estudos para responder as QPs do MSL.

5.1 Sobre a questio de pesquisa 1

QP1. Qual é o estado da arte da Engenharia de Requisitos (ER) em
relagdo ao requisito de explicabilidade aplicado aos sistemas de AM?

A maioria dos artigos (20) é proveniente de conferéncias e workshops
internacionais de grande relevancia para a comunidade da ER, como
Requirements Engineering Conference Workshops (REW), Internatio-
nal Requirements Engineering Conference (RE) e International Confe-
rence on Software Engineering. Isso sugere que o tema que relaciona
ER, explicabilidade e AM, é de significativo interesse para a co-
munidade académica. Os demais artigos (7), foram publicados em
revistas da area de computacido de modo geral. Além disso, a relagio
entre ER, explicabilidade e AM tem atraido grande atencéo na co-
munidade cientifica. Nos dltimos anos, esse tema ganhou destaque
nas pesquisas (ver Figura 3).

Verificamos quais atividades da ER, incluindo elicitagdo, analise,
especificagdo, validacdo e gerenciamento, eram abordadas pelos
estudos analisados. Alguns desses estudos forneceram uma viséo
geral da ER aplicada a explicabilidade em sistemas baseados em
AM e néo contribuiram com técnicas especificas. Estes estudos
incluiam documento de visdo (de negbcio), artigos de opinido e
entrevistas tanto da industria quanto da academia. Outros estudos
contribuiram com ontologias, arquiteturas, metamodelos, modelos
e frameworks concentrando-se mais nas primeiras atividades da
ER, particularmente na elicitacdo e anéalise. A Figura 4 apresenta
um grafico que ilustra a quantidade de estudos focados em cada
atividade ou grupo de atividades da ER.

Elicitagdo. A elicitacdo foi a atividade mais destacada, conforme
demonstrado em: [6, 8, 9, 12, 24, 27, 34, 36, 41], correspondendo aos
artigos E2, E6, E15, E26, E20, E12, E1, E17 e E13. Embora nem todos
os estudos tenham apresentado técnicas de elicitacdo definidas,
eles forneceram consideragdes importantes sobre as preocupagdes
a serem abordadas ao elicitar requisitos de explicabilidade para
sistemas baseados em AM.

Os estudos E1, E6, E15 e E26, identificaram a técnica de entrevista
como uma possibilidade para elicitar requisito de explicabilidade.
Isso se deve ao fato de que esses estudos utilizaram a avaliagio
empirica por meio de estudos de caso na industria. Esses estudos
sugerem que entrevistas diretas com especialistas do dominio po-
dem ser uma abordagem eficaz para compreender os requisitos
de explicabilidade. No trabalho E1 de Schellingerhout et al. [34],
foram determinados os stakeholdersque devem ser envolvidos no
desenvolvimento de sistemas de IA, como Especialistas em Regula-
mentos e Engenheiros de IA, e suas relacoes. A explicabilidade foi
apresentada como um RNF que impacta diretamente o escopo do
projeto desses sistemas e deve ser uma preocupagéo desde o inicio
do projeto, ou seja, durante a elicitacdo de requisitos. A pesquisa E6
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Tabela 2: Informacdes do formulario de extracao relacionado as QPs.

Informagéio QP Descrigdo

Metadados Informacdes como o titulo do artigo, autores, data e veiculo de publicagéo
Ativi E licitaca ali ificaga

Atividade da ER 1 tividades da ER que o estudo aborda, como elicitagdo, analise, especificagéo,

gerenciamento e validacido

Técnicas e métodos associados

.. 1 Contribuicio dos estudos em relacédo as técnicas e métodos
a cada atividade da ER § §
. L Informacio sobre o cenario que existia uma preocupacio da explicabilidade em sistemas
Dominio da aplicagédo 1 ¢ 1 P pag P
baseados em AM
Tipos de requisitos abordados . .. . R L
P d 1 Informacéio sobre quais requisitos estavam associados a explicabilidade

com a explicabilidade
Stakholders considerados no estudo

Codificado em: engenheiros de requisitos, especialistas de dominio, profissional de AM e/ou

N C s 1 L. .
em relacdo a explicabilidade usudrios finais
. o A contribuicéo foi codificado em: arquitetura, ferramenta, framework, metamodelo, modelo,
Tipo de contribuigio 1 , M . .
método, métrica, ontologla, processo ou taxonomia
, . Classificagio de estratégia empirica, de acordo com \cite{scannavino2017revisao}, incluindo
Estratégia de pesquisa 1 - . ~
estudos de casos, experimentos controlado, survey e simulacdo
Classificagéo do tipo de pesquisa de acordo com \cite{scannavino2017revisao}, incluindo
Tipos de pesquisa 1 artigo de opinido, documento de visdo, pesquisa de avaliacdo, pesquisa de validacio,
proposta de solucio e relato de experiéncia
Limitacdo em relagio a ER e a o ~ L .
acao ¢ 2 Informacdes sobre as limitagdes em relacdo a ER e a explicabilidade em sistemas de AM
explicabilidade
Trabalho Futuro 2 Tépicos de ER que apontam para trabalhos futuros
Passo 1 )] Passo 2 ) Passo 3 | )] Passo 4 | D) Passo 5
N I
I | | _ _
N— Pesquisa nas Estudos Aplicagao dos 4 artigos excluidos por Le'thE_i cor_npleta dp§ lartlgos.
bibliotecas ) critérios de estarem indisponiveis - ApI[(:aan do ?meno de
Engineering Village digitais duplicados selecdo CE4 selegdo da extrao de dados
IEEE -70 b -91 — 4 = -8
Science Direct L P T
Scopus e i e
Springer ’ g g Artigos
Web of Science Selecionados

Figura 2: Visdo detalhada da fase de conducio: estudos primarios selecionados e removidos em cada atividade.

Tabela 4: Niumero de artigos excluidos por critério de exclusio

Leitura Extracao Total

metadados de dados
Critérios de
exclusao
CE1 21 0 21
CE2 0 0 0
CE3 0 0 0
CE4 0 4 4
CE5 0 0 0
CE6 32 0 32
CE7 37 8 45
CE8 1 0 1
Total 91 12 103
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de Cabour el al. [8], propde uma arquitetura que permite articular
sistematicamente as explicagdes necessarias para os usuarios finais
em uma determinada tarefa, juntamente com os recursos XAl Em
E26 de Cirqueira et al.[12], utilizaram as ciéncias cognitivas para
demonstrar um método de elicitacdo de requisitos baseado em ce-
néarios. No estudo E15 de Chazette et al. [9], foi desenvolvido um
catalogo que abrange diversos aspectos de qualidade influenciados
positiva e negativamente pela explicabilidade, o qual foi validado
por especialistas.

Na pesquisa E2 de Aslam et al. [6], elaboraram uma proposta
de solucéo através de Modelos Mentais para elicitar requisitos de
explicabilidade e desenvolveram um Modelo Conceitual Orientado
a Ontologia para facilitar o processo de aprendizagem dos usuarios
para uma melhor compreenséo das explicagdes. Por outro lado, a
pesquisa E13 de Vogelsang [41], propde um framework para soft-
ware autoexplicavel, capaz de responder, em tempo de execucdo, a
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Tabela 5: A relacio dos 27 estudos analisados neste MSL.

ID  Estudo Referéncia

E1 A Co-design Study for Multi-stakeholder Job Recommender System Explanations [34]

E2 A Conceptual Model Framework for XAI Requirement Elicitation of Application Domain System [6]

E3 A New Perspective on Evaluation Methods for Explainable Artificial Intelligence (XAI) [37]

E4 A Requirements Engineering Perspective to Al-Based Systems Development: A Vision Paper [18]

E5  An Al Chatbot for Explaining Deep Reinforcement Learning Decisions of Service-Oriented Systems  [29]

E6  An explanation space to align user studies with the technical development of Explainable AI [8]

E7  An extension of iStar for Machine Learning requirements by following the PRISE methodology [7]

E8  An ontology-based approach to engineering ethicality requirements [19]
Can Requirements Engineering Support Explainable Artificial Intelligence? Towards a User-Centric

E9 S . (20]
Approach for Explainability Requirements

E10 Dealing with Explainability Requirements for Machine Learning Systems [28]

E11 Explainability as a Non-Functional Requirement [26]

E12 Explainability Auditing for Intelligent Systems: A Rationale for Multi-Disciplinary Perspectives [27]

E13 Explainable software systems [41]

E14 Explainable software systems: from requirements analysis to system evaluation [10]

E15 Exploring Explainability: A Definition, a Model, and a Knowledge Catalogue [9]

E16 Holistic Explainability Requirements for End-to-End Machine Learning in IoT Cloud Systems [31]

E17 How to Evaluate Explainability? - A Case for Three Criteria [36]

E18 Human-centered XAI: Developing design patterns for explanations of clinical decision support [35]
systems

E19 Non-functional requirements for machine learning: understanding current use and challenges [21]
among practitioners

E20 On the Relation of Trust and Explainability: Why to Engineer for Trustworthiness [24]

E21 Quality Characteristics of a Software Platform for Human-AI Teaming in Smart Manufacturing [22]

E22 Quality-Driven Machine Learning-based Data Science Pipeline Realization: a software [15]
engineering approach

E23 Requirements Engineering for Explainable Al [17]

E24 Requirements engineering for machine learning: Perspectives from data scientists [42]
Revisiting the Performance-Explainability Trade-Off in Explainable Artificial

E25 : (14]
Intelligence (XAI)
Scenario-Based Requirements Elicitation for User-Centric Explainable Al: A Case in

E26 . [12]
Fraud Detection

E27 XAutoML: A Visual Analytics Tool for Understanding and Validating Automated Machine [44]

Learning

perguntas sobre seu comportamento passado, presente e futuro. Em-
bora genérico, este estudo relaciona a ER na elaboracgéo de técnicas
para a explicabilidade no contexto da elicitacio.

Além disso, trés dos estudos foram caracterizados como docu-
mentos de visdo. Em [27], Langer et al, estudo E12, apresentaram
uma lista para prever como diferentes perspectivas podem se unir
para garantir a explicabilidade de sistemas de AM. Para cada pers-
pectiva, foram apresentados critérios que devem ser considerados
para realizar uma auditoria. Este estudo fornece insights sobre a
preocupagio em elicitar requisitos técnicos, psicoldgicos, legais e
éticos de diferentes stakeholders para garantir uma anéalise abran-
gente da explicabilidade. Na pesquisa E17 de Speith [36], o autor
motiva e defende trés critérios de qualidade da informacio que
os sistemas devem fornecer para serem considerados explicaveis:
compreensibilidade, fidelidade e avaliabilidade. O autor examinou
algumas abordagens XAI, como LIME, e avaliou as informacdes que
elas produzem com bases nos critérios estabelecidos. Em relacéo

149

ao LIME, os critérios de compreensibilidade a avaliabilidade indica-
ram uma avaliacdo positiva da explicabilidade. No entanto, o autor
deixa claro que este estudo faz apenas um levantamento de ques-
tdes tedricas, uma vez que ha pouco ou nenhum acordo sobre os
métodos de avaliacdo em explicabilidade. Nesse sentido, avaliando
por uma perspectiva técnica, este estudo permite entender qual
abordagem XAI oferece os critérios citados para um determinado
contexto, auxiliando na elicitagéo do requisito de explicabiliade. Por
ultimo, E20 de Kastner et al. [24] tras uma reflexdo sobre a asso-
ciagdo entre confianca e explicabilidade. Os autores argumentam
que, para tornar um sistema baseado em AM confiavel, garantir a
explicabilidade pode ser extremamente util e, portanto, de grande
importancia. Nesse sentido, deve-se avaliar como alcancar o critério
de confianca por meio da explicabilidade ja no inicio do projeto, na
fase de elicitacéo.

Analise. Em relagdo a atividade de analise da ER, o trabalho E5 de
Metzger et al.[29], fornece uma arquitetura de chatbot (Chat4XAI)
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Distribuicéo de Artigos por Ano de Publicagao

10

Numero de Artigos

2021
Ano de Publicagao

2019 2020 2022 2023

Figura 3: Distribuicio de publicaciao entre os anos de 2019-
2024 sobre ER, explicabilidade e AM.

que gera explicagdes em linguagem natural. Os autores se preocu-
param com a Lei Regulamentar da IA da Unido Europeia (UE) e
destacaram que a linguagem natural facilita uma melhor compreen-
sdo para usuarios néo técnicos. O Chat4XAlI nio exige a elicitagdo
antecipada de requisitos e a classificagdo refinada das questdes que
os usuarios possam fazer, pois aspectos mais especificos sdo tra-
tados naturalmente por um grande modelo de linguagem (LLM)
subjacente.

Embora os autores afirmem que a elicitacdo ndo seja uma exigén-
cia, os resultados demostraram que o Chat4XAI com engenharia de
prompt apresenta desempenho superior ao Chat4XAI com prompt
zero-shot (que depende exclusivamente da capacidade do modelo de
generalizar a partir de seu treinamento inicial). O estudo também
comparou a fidelidade do Chat4XAI com a eficacia dos engenheiros
de software, ou seja, o qudo bem os engenheiros de software foram
capazes de entender a tomada de decisdo de um determinado mo-
delo de AM comparado ao Chat4XAI. Os resultados demostraram
que Chat4XAI superou os engenheiros de software ao responder
corretamente as perguntas sobre as explicacdes da tomada de deci-
sédo. Este estudo demostra que, mesmo usando LLMs, é necessario
ter um corpus relacionado ao contexto do dominio para se ter uma
melhor eficacia nas explicagdes fornecidas. Ao avaliar o estudo,
percebemos que um especialista em engenharia de requisitos deve
participar do entendimento da necessidade de um corpus de do-
minio especifico, o que enfatiza a importancia de incorporar esse
entendimento na atividade de anélise de requisitos.

Em Li e Han [28], estudo E10, os autores propdem uma estrutura
de anélise de requisitos de explicabilidade em sistema de AM , utili-
zando modelos de objetivos contextuais para derivar métodos XAI
de forma sistematica e automatica. Os autores usaram a linguagem
de modelagem iStar’ para modelar um framework de explicabi-
lidade. Especificamente, pesquisaram e analisaram métodos XAI
existentes com o intuito de recomendé-los a desenvolvedores de
sistemas de AM. Este estudo utiliza uma abordagem baseada em
objetivos para modelar requisitos de explicabilidade, focando no
que as técnicas XAl visam oferecer. A investigacdo analisou a usa-
bilidade da estrutura para desenvolvedores da pds graduacgio com
varios niveis de conhecimento de explicabilidade. Neste estudo, a

"https://http://istarwiki.org/
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explicabilidade focou exclusivamente em métodos XAI, abordando
apenas os aspectos técnicos do projeto, como os desenvolvedores.
Os demais stakeholders, que podem incluir usuarios finais, especia-
listas de dominio e reguladores, ndo foram envolvidos no processo,
o que limita a abrangéncia e a aplicabilidade das solu¢des propostas.

Elicitacao e analise. Essas foram atividades integradas nos estudos
(7,10, 14, 19, 20, 26, 31, 44], correspondendo ao estudos E7, E14, E25,
E8,E9,E11,E16 e E27. Estes estudos contribuiram com metamodelos,
ontologias e frameworks.

No estudo E7 de Barrera et al. [7], os autores apresentaram um
extensdo do iStar como um metamodelo para projetos de AM, per-
mitindo identificar RNF, selecionar algoritmos mais adequados e
analisar as fontes de dados disponiveis, alinhando-os aos objetivos
do projeto. Eles incluiram um conjunto de diretrizes para facilitar
sua aplicacdo, como um questionario que orienta especialistas em
AM em entrevistas com especialistas do dominio. Além disso, forne-
ceram um conjunto de tabelas que refletem como os modelos de AM
existentes contribuem para RNFs e quais métricas de AM podem
ser usadas para cada tipo de objetivo. Entre os RNF, destacaram
a explicabilidade como importante nesse contexto. No entanto, o
estudo ndo aborda todas as preocupagdes relacionadas a explicabili-
dade, concentrando em algumas tarefas de AM, como classificacéo,
regressio e clustering, que sio modelos mais classicos de AM, e nio
incluiram areas como Deep Learning. Além disso, os autores se pre-
ocuparam apenas com os métodos XAI que fornecem explicagdes
técnicas, ndo avaliando aspectos mais amplos da explicabilidade
que poderiam ser relevantes para diferentes stakeholders.

Na pesquisa E16 de Nguyen et al. [31], apresentaram uma abor-
dagem holistica para a cobertura dos requisitos de explicabilidade, a
partir da defini¢éio dos stakeholders. Os autores mapearam as etapas
para elicitar requisitos de explicabilidade e destacaram a neces-
sidade de: i) identificar partes interessadas individuais concretas,
ii) coletar os requisitos por meio de inquérito ou entrevista, e iii)
continuar a atualizar os requisitos 8 medida que o desenvolvimento
avanca, por exemplo, a cada sprint se o método de desenvolvimento
Agil for empregado. Os autores ressaltam que ainda faltam técnicas
e ferramentas para gerenciar a explicabilidade em contexto de sis-
temas baseados em AM, como plataforma de gerenciamento para
acompanhar a documentacéo de requisitos, validar teste e entender
como explicar questdes relevantes em termos de conjunto de dados
aos stakeholders. Tanto o estudo E7 quanto E16 realizaram uma
pesquisa de avaliagdo com estudo de caso na industria.

No artigo E8 de Guizzardi et al. [19], os autores apresentaram a
Engenharia de Requisitos Baseada em Ontologia (ObRE) como um
método para elicitar e analisar requisitos éticos, focando em dois
importantes principios de eticidade: explicabilidade e autonomia.
A ontologia proposta foi validada para verificar se atende aos ob-
jetivos estabelecidos pela UE para o desenvolvimento de sistemas
éticos. Utilizando um cenério de carro autbnomo, os autores criaram
tabelas de requisitos para garantir a conformidade com os princi-
pios de explicabilidade e autonomia. Adicionalmente, empregaram
um modelo de metas baseado no iStar, que retrata a dependéncia
de cada um dos stakeholders e do carro auténomo. Embora o estudo
demonstre uma preocupacio significativa com requisitos éticos
definidos pela UE, abordando a explicabilidadee propondo uma on-
tologia para elicitacdo e analise de requisitos de tais requisitos, os
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Distribuigao das Atividades de ER Apoiadas

Total

Analise

Elicitagao

Elicitagao,

Elicitagdo, Anélise, Validacao

Andlise Especificacao, validacao

Atividade de ER apoiada - QP1

Figura 4: Atividades da ER apoiadas nos 27 artigos analisados neste MSL.

autores nao implementou e nem validou a abordagem por meio de
estudos de caso reais no dominio dos sistemas éticos, nem avaliou
os resultados com especialistas.

Os autores Chazette et al.[10], estudo E14, realizaram uma pes-
quisa de validacdo por meio de estudo de caso académico e desen-
volveram quatro artefatos: uma defini¢do de explicabilidade, um
modelo conceitual, um catalogo de conhecimento e um modelo de
referéncia para sistemas explicaveis. Esses artefatos visam apoiar
engenheiros de software e de requisitos na compreenséo da defi-
nicdo de explicabilidade e na sua interacdo com outros aspectos
de qualidade no desenvolvimento de sistemas baseados em AM.
No entanto, a corre¢do dos modelos elaborados néo foram avali-
ados e mais estudos sdo necessarios para validar os modelos na
pratica. O estudo de E27 de Zoller et al.[44], enfatizou a importin-
cia do engenheiro de requisitos no desenvolvimento de sistemas
baseados em AM, destacando a relacdo entre explicabilidade e de-
sempenho. Os autores validaram uma ferramenta de analise visual
intitulada eXplainable Automated Machine Learning (XAutoML),
que visa compreender e validar procedimentos do AutoML (fer-
ramenta que automatiza cada etapa do fluxo de trabalho de AM),
tornando as otimizagdes do AutoML transparentes e explicando os
modelos de AM produzidos.

O XAutoML permite a analise e compreensao de pipelines de
AM, auxiliando profissionais de AM e da ER na avaliacio da relacdo
entre desempenho e explicabilidade. O estudo coletou e analisou
requisitos de explicabilidade de uma base diversificada de usuérios,
incluindo 16 cientistas de dados, 11 especialistas de dominio e 9
pesquisadores de AutoML. Em relacdo a ER, a pesquisa revelou que,
mesmo dentro de apenas um unico grupo de usuarios, como os
especialistas de dominio, ndo ha uma preferéncia clara sobre quais
explica¢des devem estar disponiveis. Isso pode expor os usuarios a
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informacdes indesejadas. Por outro lado, os pesquisadores de Au-
toML solicitaram explicagdes de componentes internos especificos
para depuracdo detalhada do sistema. Nesse sentido, um profissio-
nal da engenharia de requisitos poderia avaliar quais explicacdes
seriam relevantes para determinados stakeholders. No entanto, a
ferramenta precisa ser aprimorada para fornecer as interagdes co-
muns entre stakeholders e os sistemas AutoML em uma estrutura
padronizada que acople analise visual otimizada. Uma limitacéo sig-
nificativa é que o estudo néo aborda completamente como balancear
a necessidade de explicacdes de diferentes grupos de usuarios, o
que pode levar a dificuldades na implementacéo préatica de solugdes
de explicabilidade.

E por fim, trés estudos desenvolveram proposta de solu¢do. Em
[20], Habiba et al., artigo E9 desenvolveram um framework com
énfase em uma abordagem centrada no usuario para requisitos de
explicabilidade em AM. O estudo E11 de Kohl et al. [26], fornece-
ram um catalogo baseado em diferentes nog¢des de explicabilidade
e requisitos de alto nivel que as pessoas tém em mente quando
exigem explicabilidade. Os autores enfatizaram a compreensio, uti-
lizando uma abordagem multidisciplinar que inclui resultados da
psicologia e das ciéncias cognitivas para avaliar se algo é realmente
uma explicacio e como as pessoas reagem a diferentes tipos de
explicacdes. Os autores Crook et al. [14], do estudo E25 destacaram
que os métodos XAI devem ser considerados pelos engenheiros de
requisitos ao decidir sobre os modelos de AM na etapa de elicitacéo.
Eles ressaltam que varios pontos devem ser considerados, como re-
cursos de desenvolvimento, detalhes de dominio e riscos. Com base
nisso, desenvolveram um framework que explora o compromisso
entre desempenho, explicabilidade e tempo no contexto da IA a
partir da perspectiva da ER. Essas propostas de solugéo exploram
especialmente as atividades de elicitagdo e analise de requisitos de
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explicabilidade. Embora apresentem solucdes para explicabilidade
no contexto de sistemas de AM, sdo apenas propostas de solucéo e
carecem de experimentagdo em casos reais.

Elicitagao, analise, especificagdo e validacao. Estudos que trataram
este conjunto de atividades da ER, apresentaram algumas carac-
teristicas em comum. Os estudos E19 e E21 [21, 22] realizaram
entrevistas para entender caracteristicas e desafios da ER para sis-
temas baseado em AM. Em E19 validaram o estado da pratica em
relacdo aos RNFs de sistemas de AM, por meio de entrevistas com
profissionais da academia e da industria. Diversos RNFs foram iden-
tificados, incluindo a explicabilidade, que se destacou como uma
preocupacéo nas principais atividades da ER. Como resultado, o
grupo profissional destacou o RNF de desempenho, enquanto o
grupo académico enfatizou a explicabilidade. Na pesquisa E21 , os
autores entrevistaram profissionais da industria para examinar a
relevancia de 11 caracteristicas de qualidade para a formacéo de
equipes humano-IA no desenvolvimento de sistemas de IA. As ca-
racteristicas de qualidade incluiam as 11 caracteristicas do padrao
ISO 25010:2011 para qualidade de software (SQuaRE) e 3 caracteris-
ticas de qualidade especificas de IA: confiabilidade, explicabilidade e
auditabilidade. Neste estudo, a explicabilidade néo foi um requisito
destacado, sendo o desempenho uma preocupagdo mais proemi-
nente. Estes estudos demonstram que a inddstria ainda tem uma
preocupacio maior com o requisito de desempenho em comparacio
a explicabilidade. Isso sugere que os profissionais de desenvolvi-
mento tendem a priorizar o desempenho, possivelmente devido a
falta de profissionais de engenharia de requisitos que possam for-
necer um balan¢o adequado entre explicabilidade e desempenho. A
pesquisa E24 de Vogelsang e Borg [42], entrevistaram profissionais
da industria (cientistas de dados) e os resultados mostraram que
esses profissionais tomam muitas decisoes visando melhorar seus
modelos de AM, focando no desempenho. Para essa tarefa, utilizam
e referem-se a conceitos e medidas técnicas que muitas vezes nio
sdo bem compreendidos pelos clientes. Os autores concluiram que
mudangas no paradigma de desenvolvimento, como no caso de
sistemas baseados em AM, também exigem mudancas na ER. Assim,
o desenvolvimento de sistemas de AM exige que os engenheiros
de requisitos estejam cientes dos novos requisitos de qualidade,
como a explicabilidade, e que extraiam esses requisitos do ponto de
vista do usuario. Este estudo corrobora com os estudos E19 e E21 ,
onde demonstram que os profissionais da industria ainda tém uma
grande preocupacdo com o desempenho dos modelos. Portanto, ha
uma demanda por engenheiros de requisitos que sejam capazes de
basear suas decisdes e conceitos técnicos em uma compreensao e
analise completas das necessidades e do contexto dos clientes.

Em E18, Schoonderwoerd et al. [35], realizaram uma pesquisa
de avaliacdo com um estudo de caso na industria e descreveram
uma abordagem de melhores praticas para design de um método
XAI centrado no ser humano chamado DoReMi. Avaliaram a ex-
plicabilidade por meio de interfaces de usuario (IU) e conduziram
um estudo de caso usando diagndsticos de um sistema de apoio a
decisdo clinica. Usaram entrevistas e avaliaram documentos para
elicitar requisitos. Os autores estavam interessados em analisar a
explicabilidade para especialistas de dominio, especificamente no
campo médico. A abordagem DoReMi forneceu o primeiro con-
junto de requisitos de usuario e padroes de design de IU para um
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sistema explicavel de apoio a decisdo em saide infantil. As avalia-
¢des com os médicos mostraram que eles realmente precisam de
explicacdes sobre os resultados da IA, especialmente para ajudar
a mitigar diagnosticos falsos positivos, evitando ao mesmo tempo
falsos negativos. As IUs devem, portanto, ser projetadas de forma
que as informagdes apresentadas sejam compreensiveis, a0 mesmo
tempo que apoiam o aprendizado sobre o sistema. Por exemplo,
uma das IUs que apresentava a matriz de confusdo mostrando a
sensibilidade e a especificidade (métricas utilizadas para avaliar a
qualidade do classificador) do modelo de AM para todos os casos
ou uma quantidade selecionada de casos que receberam o mesmo
diagnéstico, foi considerada como fornecendo a maior informa-
¢do sobre a precisdo do sistema. Este estudo focou basicamente
nas explicagdes para especialistas de dominio e demonstrou que
o conhecimento técnico é importante para esse grupo de usuario.
Portanto, é essencial identificar quais interfaces podem aumentar a
compreensao do sistema, garantindo que as explicacdes técnicas
sejam eficazes e acessiveis.

Os demais estudos desse grupo de atividades da ER séo predo-
minantemente propostas de solugdo, focando em pesquisas que
sugerem investigacdes e planejamentos futuros. A pesquisa E22 de
d’Aloisio [15], apresenta uma proposta definindo um framework
baseado em modelos que orienta os cientistas de dados no desen-
volvimento de pipelines de AM garantindo requisitos de qualidade,
como a explicabilidade. Nessa mesma perspectiva o estudo E23 de
Umm-e-Habiba [17], propde um modelo de processo de referéncia
que serve como um guia para os profissionais abordarem os requisi-
tos de explicabilidade relacionados a sistemas baseados em IA. Por
fim, o estudo E4 de Franch et al. [18], que é um documento de viséo,
questiona o papel que a ER deve desempenhar no desenvolvimento
de sistemas baseados em IA, destacando o escopo dos RNFs. Os
autores argumentam que existem novos tipos de RNFs especifica-
mente relacionados a sistemas baseados em IA, cuja relevancia se
destaca neste contexto, como confianca, ética e explicabilidade. Eles
enfatizam que a ER se tornara a pedra angular que coordena todas
as funcdes, atividades e artefatos envolvidos no desenvolvimento
de sistemas baseados em IA.

Validagdo. O estudo E3 de Speith e Langer [37] apresenta méto-
dos para avaliar abordagens de explicabilidade de acordo com os
aspectos do processo XAIL Com base em modelos que explicam
os principais processos XAl a proposta é validar informacdes que
sdo realmente explicativas, que facilitam a compreenséo e satis-
fazem desejos sociais. Os autores argumentam que, para validar
uma explicago, é necessario que ela apresente essas caracteristicas.
Destacam que, para melhorar a qualidade das informagdes explica-
tivas, devem ser considerados critérios como compreensibilidade,
fidelidade e avaliabilidade. Este estudo é um documento de viséo e,
portanto, como os demais estudos com essa caracteristica, apresenta
apenas uma proposta de solucdo sem implementag¢des praticas ou
valida¢des empiricas.

Ainda sobre a QP1, apenas dez estudos realizaram pesquisa de
avaliacdo com estratégia empirica, incluindo estudos de casos na
industria, workshop com especialistas e questionarios aplicados a
profissionais, incluindo E1, E6, E7, E15, E16, E18, E19, E21, E26
E24. Outros 5 estudos, E5, E8, E10, E14 e E27 ,realizaram pesquisa
de validacdo, usando como estratégia estudo de caso académico,
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simulacéo e prova de conceito. Os demais estudos, 12 num total,
focaram em apresentar proposta de solucdo e documento de visdo:
E2,E3,E4,E9,E11,E12, E13, E17, E20, E22, E23 e E25. Além disso, os
estudos relatam preocupacéo com diferentes perfis de stakeholders
em relacdo a explicabilidade, isso inclui usuarios finais, engenheiros
de requisitos, profissionais de AM e especialistas de dominios.

Em relacdo ao dominio de aplicacdo dos estudos, muitos focaram
suas propostas em um contexto geral, enquanto outros exploraram
cenarios hipotéticos. Embora nio tenhamos encontrado um estudo
especifico sobre sistemas multimidia e web, entendemos que os
componentes de AM podem ser integrados a diversos tipos de
sistemas, uma vez que a explicabilidade é um requisito ndo funcional
(RNF) essencial nesses contextos.

Por exemplo, no estudo E5 de Metzger et al. [29], a adaptacio
em sistemas orientados a servigos é discutida por meio de um caso
especifico de um sistema de comércio eletrénico adaptativo cha-
mado SWIM, que simula uma loja virtual real. O SWIM permite
a adaptacdo do sistema para maximizar uma funcdo de utilidade
especifica diante de cargas de trabalho variaveis. Essa abordagem
¢ utilizada como um exemplo concreto para demonstrar a aplica-
¢do do Chat4XAl na interpretacédo das decisdes de algoritmos de
aprendizado por reforco profundo.

A necessidade de explicabilidade em sistemas multimidia e web é
critica para garantir a confianca e a transparéncia das decisdes toma-
das por algoritmos de AM. Quando esses algoritmos sdo aplicados
em contextos web, como recomendagdes de contetido ou persona-
lizagdo da experiéncia do usuario em sistemas de e-commerce, é
fundamental que os stakeholders compreendam como e por que
determinadas decisdes sdo tomadas. Isso ndo apenas aumenta a
confiancga do usudrio final, mas também facilita a manutencéo e
a melhoria continua dos sistemas, garantindo que eles operem de
maneira esperada e justa.

Como apresentado no estudos analisados, devemos considerar
que os métodos XAI tem uma grande importancia no contexto da
explicabilidade. A Figura 5 ilustra os principais componentes da
XAl, proposto por [13]. Basicamente, a XAI é formada por dois
componentes principais: os modelos de AM e os métodos XAI Na
figura 5, é apresentado um modelo de AM de previsao, onde o
modelo calcula as previsdes com base nos dados de treinamento,
enquanto o método XAI é responsavel por gerar explicacdes do
funcionamento interno e das previsdes do modelo de AM [13].
Assim, a XAl incorpora dois resultados, previsdes e explicacdes.

No entanto, alguns métodos de explicabilidade foram desenvol-
vidos especificamente para determinados tipos de dados, como
imagens ou dados tabulares, enquanto outros nido dependem do
tipo de dados. Além disso, a XAI apresenta abordagens que focam
em explicacdes relacionadas a interpretabilidade dos modelos de
AM. Uma dessas abordagens é o post-hoc, que analisa e interpreta
o processo de tomada de decisdo de um modelo de AM treinado
ap0s ele ter feito previsdes, fornecendo insights sobre como o mo-
delo chegou aos seus resultados [32]. Por outro lado, as abordagens
ante-hoc sio chamados de explicabilidade intrinseca, modelos trans-
parentes ou de caixa de vidro, e sdo modelos de AM inerentemente
interpretaveis [32]. Esses métodos se concentram na incorporagio
de técnicas de interpretabilidade diretamente na arquitetura do
modelo, como Arvores de Decisio.
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IA Explicavel (XAl)

Modelo ML

=

Previsdes

Dados de
Entrada

Interface do Usuario

A

Método XAl Explicagdes

Figura 5: Principais componentes da Inteligéncia Artificial
Explicavel

Nesse sentido, é fundamental considerar a XAl e suas particula-
ridades ao derivar requisitos de explicabilidade. Além disso, definir
os stakeholders relevantes no processo de desenvolvimento de um
sistema baseado em AM é crucial, pois diferentes stakeldores re-
querem diferentes tipos de explicacdes e formas de visualizagéo.
Por exemplo, um engenheiro de AM pode estar mais interessado
em identificar as variaveis mais importantes para entender melhor
o modelo. Por outro lado, um especialista de dominio no campo
meédico, pode requerer compreender o caminho percorrido pelo mo-
delo de AM para chegar a um determinado diagndstico, trazendo
exemplos de outros casos semelhantes.

Portanto, entendemos que néo é apenas importante definir o que
explicar e a quem, mas também como explicar. Porém, a maioria
das técnicas e ferramentas existentes da XAl sdo compreensiveis
principalmente por stakeholders técnicos com experiéncia em AM,
enquanto abordagens que atendam a todos os stakeholders rele-
vantes sdo menos pesquisadas. Concluimos que os requisitos de
explicabilidade devem ser definidos considerando os aspectos men-
cionados.

Por fim, o estado da arte da ER em relagio ao requisito de ex-
plicabilidade aplicado aos sistemas de AM, revela que é uma area
em crescimento. Nos dltimos anos, especialmente em 2022 e 2023,
a area ganhou destaque nas pesquisas. As atividades da ER mais
exploradas foram a elicitacdo e analise, que sdo as fases iniciais do
processo de ER. No entanto, a area carece de estudos empiricos,
sendo a explicabilidade uma preocupacio emergente em sistemas
que integram AM. A explicabilidade é um RNF que pode contribuir
com outros requisitos importantes em sistemas de AM, como con-
formidade legal, justica e ética. De modo geral, a explicabilidade
na perspectiva da ER deve ser mais explorada em todas as suas
atividades, incluindo técnicas classicas ja consolidadas em software
tradicionais, para validar se sdo suficientes ou precisam de adapta-
¢do neste contexto. A necessidade de entender como os sistemas
de AM podem ser explicados de maneira clara e compreensivel é
urgente, mas a maioria dos estudos até agora tem se concentrado
em abordagens tedricas sem validacdo em ambientes reais.
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5.2 Sobre a questiao de pesquisa 2

QP2. Quais sdo os desafios e lacunas apontados pela literatura da ER
para sistemas de AM em relacdo ao requisito de explicabilidade?

Os desafios apresentados nos estudos estdo principalmente re-
lacionados a falta de pesquisas que reflitam a explicabilidade em
ambientes reais. Dos 27 estudos analisados, 17 deles E2-E5, E8-
E14, E17, E22, E23, E24, E25, e E27, conduziram pesquisas como
documentos de visao, proposta de solu¢do ou mesmo pesquisa de
validacgdo. Essa falta de experimentacéo pratica constitui uma la-
cuna significativa apontada pelos estudos. Isso pode estar associado
devido a crescente preocupacio atual da explicabilidade em siste-
mas baseados em AM, que embora essencial em muitos contextos,
ainda estd em um estagio inicial de pesquisa. No entanto, a propria
literatura sobre técnicas e abordagens de ER e explicabiliade em
sistemas de AM, ainda nio ¢ suficiente. O estudo E2 de Aslam et al.
(6], apresentou que as adogéo de técnicas de modelagem conceitual
apresenta desafios de pesquisa devido a literatura limitada sobre as
abordagens interdisciplinares, além da falta de técnicas avangadas
de modelagem essenciais para o seu desenvolvimento. Isso corro-
bora com a falta de estudos que apresentem estratégias empiricas
na industria.

A questdo da generalizagdo foi outro ponto abordado, pois os
resultados obtidos em cenarios especificos nem sempre podem ser
aplicados a outros contextos. Por exemplo, no Brasil, é inaceitavel
pela lei®, praticas de discriminacéo de género ou raca . Para um sis-
tema de AM utilizado em recrutamento de recursos humanos, essa
informacéo ndo devera ser relevante, porém, género e raca podem
ser essenciais em um sistema de apoio a decisio baseado em AM
para aplicacoes médicas. Nesse sentido, conforme o estudo E25, um
engenheiro de requisitos deve identificar e excluir as caracteristicas
protegidas que ndo devem ser utilizadas pelo algoritmo de AM para
discriminar amostras que dependem de cada contexto analisado
[42].

Além disso, uma outra limitacdo significativa ¢ a falta de enge-
nheiro de requisitos especializados em sistemas de AM. De acordo
com E9, o engenheiro de requisitos desempenham um papel crucial
como mediadores entre os engenheiros de AM e os usuarios finais
[20], facilitando a comunicacédo e a compreensdo mutua das neces-
sidade e expectativas. Devido aos diversos stakeholders envolvidos
no desenvolvimento de sistemas de AM, as explica¢des devem ser
entregues de maneiras diferentes e adaptadas ao publico-alvo.

Por exemplo, no cenario de recrutamento de recursos humanos,
os desenvolvedor de AM necessitam de explica¢des técnicas deta-
lhadas sobre como o modelo tomou suas decisdes, permitindo-lhes
analisar o modelo treinado e identificar caracteristicas importantes
nos dados de treino. Por outro lado, para os candidatos avaliados
pelo sistema, eles precisam de explicac¢des claras e transparentes,
que fornecam informagdes compreensiveis sobre as razdes por tras
da decisdo de selecdo ou rejeigao. Neste cenario, a presenca de um
engenheiro de requisitos é essencial para elicitar, analisar e espe-
cificar essas necessidades distintas, garantindo que as explica¢des
fornecidas sejam adequadas e eficazes para cada grupo de stakehol-
ders. O engenheiro de requisitos deve garantir que os requisitos
de explicabilidade sejam bem definidos e atendam as exigéncias
legais e éticas, bem como as expectativas dos usuarios finais e dos

8https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2023-2026/2023/Lei/L14611.htm
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desenvolvedores de AM. Essa mediacdo é fundamental para assegu-
rar a confianca e a aceitacdo dos sistemas de AM pelos diferentes
stakeholders envolvidos.

De modo geral, a QP2 revela que existe um problema de genera-
lizacdo em relacdo aos contextos onde sdo empregados os sistemas
baseados em AM. Isto é, os resultados e métodos desenvolvidos
para um contexto especifico muitas vezes nédo sdo diretamente apli-
caveis a outros contextos, limitando a eficacia e a adaptabilidade
das solucdes de AM. Além disso, destaca-se a falta de engenheiros
de requisitos especializados em AM, o que dificulta ainda mais a
correta elicitacdo, analise e implementacio dos requisitos de expli-
cabilidade nesses sistemas. A auséncia de profissionais qualificados
para mediar entre as necessidades dos usuarios finais e as capacida-
des técnicas dos sistemas de AM resulta em soluc¢des que podem ser
incompletas. Portanto, para avancar nesta area, é crucial investir
na formacdo de engenheiros de requisitos com expertise em AM
e desenvolver frameworks e metodologias que facilitem a gene-
ralizacdo e adaptacdo de solugdes de AM a diferentes contextos
operacionais. Essas medidas sdo essenciais para garantir que os
sistemas de AM possam ser amplamente aplicaveis, confiaveis e
transparentes, atendendo as expectativas e necessidades de diversos
stakeholders.

5.3 Sintese dos resultados

AFigura 6 apresenta o grafico de bolhas que sintetiza as informacoes
mais relevantes que extraimos e analisamos dos artigos aceitos
neste MSL. Trés eixos de informacdes compdem esses graficos
bolhas que mapeiam as fases da ER, o tipo de contribui¢io e os
requisitos associados a explicabilidade. As atividades de elicitacédo e
analise concentraram a maior parte das pesquisas, especialmente no
que diz respeito a frameworks e modelos, que fornecem uma base
estruturada para a especificacdo e analise de requisitos. No entanto,
esses frameworks e modelos, bem como as demais técnicas avaliadas
nos estudos, precisam ser mais explorados em ambientes reais. A
ER oferece um arcabouco de técnicas, métodos e ferramentas para
a elicitacdo, analise, especificagdo, validagdo e gerenciamento de
requisitos. E necessario investigar se esse arcabouco é suficiente
para abordar o RNF de explicabilidade em sistemas baseados em
AM.

Além disso, os estudos demonstram que a explicabilidade pode
contribuir significativamente para aspectos como confiabilidade,
responsabilidade e transparéncia. Outros requisitos, como confor-
midade legal, justica, satisfacdo e ética, também foram mencionados
nos estudos analisados. A relagio entre a explicabilidade e esses
requisitos pode ser explorada para projetar a explicabilidade com
base nesses fatores. Essas descobertas confirmam que a explicabili-
dade é essencial para melhorar a confianga e o entendimento entre
o usuario e os sistemas baseados em AM.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

De maneira geral, evidenciamos que a explicabilidade é um requisito
de qualidade emergente em sistemas baseado em AM, desafiando
os paradigmas classicos da ER e levantando questdes ainda sem
resposta. Sistemas de software, incluindo multimidia e Web, estdo
cada vez mais integrando componentes de AM, impulsionados por
demandas mercadolégicas que buscam atender as necessidades e
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Figura 6: Grafico de bolhas que mapeia as fases da ER, os requisitos associados a explicabilidade e o tipo de contribuicao.

desejos dos seus clientes. Assim, a integracdo da explicabilidade
em sistemas baseados em AM néo é apenas uma questdo técnica,
abrangendo também questdes éticas e sociais. Essa integracdo exige
atencdo continua dos pesquisadores e desenvolvedores para mitigar
os riscos associados e assegurar que a tecnologia beneficie a todos
com equidade.

Com base nos principais resultados do nosso estudo, apresenta-
mos uma sintese sobre os desafios e oportunidades para pesquisas
futuras em ER voltadas para a explicabilidade em sistemas baseados
em AM.

Atividades de ER. Nosso estudo revelou que as atividades de ER
mais abordadas para projetar a explicabilidade em sistemas basea-
dos em AM foram elicitacdo e analise. Isso sugere que a relacdo da
ER e explicabilidade ainda esta em processo de amadurecimento,
com maior énfase nas fases iniciais da ER. Por exemplo, varios
estudos contribuiram com frameworks que fornecem uma visdo
geral para entender como elicitar componentes de AM, porém fre-
quentemente focando na parte técnica da explicabilidade através
de métodos XAl Outros estudos abordaram solucdes centrados
no ser humano, mas como propostas de solucéo. Isto indica uma
caréncia de estudos experimentais que validem essas abordagens
em contextos reais. Portanto, ha uma necessidade de mais pesquisa
empirica para explorar a aplicabilidade pratica dessas propostas,
de modo a validar sua eficiéncia em ambientes reais e em diversos
contextos de aplicagdo.

Aspectos relacionados a explicabilidade. Nosso estudo sinteti-
zou os principais aspectos associados a explicabilidade, incluindo
confiabilidade, responsabilidade, transparéncia e ética. A nossa ana-
lise sugere que, ao integrar a explicabilidade em sistemas baseados
em AM, é importante avaliar esses aspectos subjacentes de maneira
holistica de acordo com o contexto.

Interdisciplinaridade. Trabalhar com explicabilidade exige uma
abordagem interdisciplinar que considera as especificidades do
dominio do problema, as necessidades dos stakeholders revelantes
e implicagdes, como a ética e leis regulamentadoras. E essencial
entender o contexto em que o sistema de AM opera para determinar
quais informacdes devem ser explicadas e como essa explicagio deve
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ser estruturada. Além disso, a explicabilidade deve ser projetada
de maneira a facilitar a auditabilidade e a verificacdo independente
das decisdes tomadas pelo sistema, reforcando a confianca dos
usuarios e a conformidade com regulamentos vigentes. Portanto, é
importante que, nesse contexto, as particularidades da XAI sejam
cuidadosamente consideradas para averiguar a contribuicdo nas
explicagdes que devem ser fornecidas.

Avaliacdo. A avaliagdo da explicabilidade é um ponto crucial em
sistemas baseados em AM. Nosso estudo, apontou a importancia de
desenvolver explicacdes que sejam compreensivel, fiéis aos resul-
tados gerados pelos modelos de AM e passiveis de avaliagdo pelos
stakeholders. Isso garante que as informagdes explicativas forne-
cidas por esses sistemas sejam de alta qualidade. Esses critérios
nao apenas fornecem uma base estruturada para a avaliagido da
explicabilidade, mas também oferecem um caminho para o aprimo-
ramento continuo das capacidades explicativas dos sistemas de AM.
Ao aplicar esses critérios de maneira sistematica, os desenvolvedo-
res podem garantir que as explicacdes sejam claras, precisas e tteis
para os usuarios finais.

Este trabalho contribuiu para o campos de ER e AM ao apresentar
os resultado de um MSL, e evidenciou importantes aspectos sobre
a necessidade da ER para explicabilidade em sistemas baseados em
AM, propondo avangos significativos na solugio desse requisito.
A explicabilidade é um RNF importante para sistemas que tém im-
pactos relevantes, seja em um nivel individual ou social, como por
exemplo, sistemas de selecdo de candidatos para emprego, avalia-
céo de beneficios publicos, recomendacao de contetdo, e sistemas
médicos. Tais sistemas podem integrar plataformas multimidia e
Web, tornando relevante para a comunidade cientifica explorar a
explicabilidade sob a perspectiva da ER.

Uma das limita¢des deste trabalho foi a falta de acesso em bases
de dados como a ACM Digital Library, o que pode ter limitado a
abrangéncia da pesquisa. Essa decisdo foi necessaria devido as res-
tricdes de acesso impostas pelas portal da CAPES. Futuras pesquisas
poderiam considerar a inclusdo dessas bases para uma analise mais
completa e abrangente.
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Além disso, ndo utilizamos outras estratégias de busca, como o
snowballing. No entanto, dado que se trata de uma area de pesquisa
emergente, a estratégia de busca automatica pode ter sido sufici-
ente para alcancar um nuimero significativo de artigos relevantes,
fornecendo evidéncias importantes para a area de pesquisa.
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