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Ideia Central

O artigo é uma revisao sistematica sobre Multimodal FExplainable Artificial Intelligence
(MXALI), isto é, explicabilidade aplicada a sistemas nos quais multiplas modalidades aparecem
na tarefa preditiva, na explicacdo ou na relagdo entre entrada e explicacao.

Palavras-chave: Artificial intelligence; deep learning; evaluation; explanation; multimodal
explainable artificial intelligence; neural networks.

Sumario
1 Introducao 2
2 Predicao multimodal e explicabilidade 2
2.1 Modalidades, representacées e fus@ao . . . . . . . .. ..o 2
2.2 Explicagdo multimodal . . . . . . . . ... L 2
2.3 Tarefas e dados para explicabilidade . . . . .. .. .. ... ... ... ....... 3
3 Classificagao dos métodos 4
3.1 Critérios de XAl unimodal . . . . . . . . . . .. .. ... 4
3.2 Combinagoes de tarefa e explicagdo . . . . . . . . . . . . ... 5
3.3 Explicabilidade em UU e UM . . . . . . .. ... .. . .. 6
3.4 Explicabilidadeem MU e MM . . . . . . . ... ... . . o 6
4 Estagios da explicabilidade 7
4.1 Explicagbes intrinsecas . . . . . . . . . . ..o oo 7
4.2 Analise posterior da predicdo . . . . . . . ..o 9
4.3 Mobdulo de explicagdo separado . . . . . . . .. Lo 10
5 Mecanismos de explicabilidade 10
5.1 Atribuigdo de relevancia a regioes, palavras e sinais . . . . . . .. . ... ... L. 10
5.2 Contribuic¢oes individuais e intera¢des entre modalidades . . . . . . . . . ... ... 11
5.3 Atributos, conceitos e grafos . . . . . ... L oL 12
5.4 Raciocinio, contrafactuais, interagdo e fusdo . . . . . . . .. ... ... L. 12
6 Métricas de Explicabilidade 12
6.1 O queestd sendomedido . . . ... ... ... ... 12
6.2 Meétricas no dominio textual . . . . . . ... ... L L 13
6.3 Meétricas no dominio visual . . . . . . .. ... 13
6.4 Avaliacdo das relagoes entre modalidades . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 14
7 Desafios e limites discutidos no artigo 14
7.1 Atencao, fidelidade e causalidade . . . . . . ... ... ... ... .. ... 14
7.2 Dados, generalizacdo e defini¢gées . . . . . . . . ... L oo 15
Referéncias 15



UFCG / Ficha de Leitura Mestrado em Engenharia Elétrica

1 Introducao

Um modelo pode acertar uma resposta sem utilizar a informacdo que se esperava que ele
utilizasse. Em uma tarefa que combina imagem e pergunta, por exemplo, a resposta pode ser
inferida a partir de padroes frequentes nas perguntas, com pouca participacdo da imagem. Avaliar
apenas a taxa de acerto nao revela essa diferenca. A explicabilidade procura examinar quais
informacoes sustentam a predicdo e como o comportamento do modelo pode ser compreendido.

Rodis et al. (2024) estudam esse problema no contexto da inteligéncia artificial explicavel multi-
modal, ou MXAI, do inglés Multimodal Explainable Artificial Intelligence. O artigo é uma revisao
da literatura, na qual sua contribuicao estd na organizacao de tarefas, bases de dados, métodos
e critérios de avaliacdo. Os autores ndo propdoem modelos novos nem apresentam experimentos
comparativos.

A revisdo foi publicada em 2024. A busca descrita pelos autores abrange IEEE Xplore, Google
Scholar, Scopus, DBLP, arXiv e Web of Science. O processo inclui refinamento dos termos de
busca, consulta as referéncias dos trabalhos encontrados, remocao de duplicatas, selecdo por titulo
e resumo e leitura dos textos completos. Foram excluidos artigos que nao estavam em inglés,
trabalhos sem acesso ao texto completo e estudos fora do escopo definido para MXAI. Os autores
informam a selegdo de 94 artigos para analise (Rodis et al. 2024, secao II).

O texto declara prioridade para os cinco anos anteriores a revisao, com inclusdo de trabalhos
anteriores considerados relevantes. O exemplo de consulta & Scopus usa anos maiores que 2020 e
menores que 2025. Esses detalhes delimitam a cobertura da revisao.

2 Predicao multimodal e explicabilidade

2.1 Modalidades, representacoes e fusao

Uma modalidade é uma forma de representar ou observar informagao, como imagem, texto,
audio, dados tabulares ou grafos. Um problema multimodal envolve mais de uma dessas formas.
Em andlise de sentimentos, por exemplo, o contetido verbal, a entonacao e a expressao facial podem
fornecer informacoes diferentes sobre uma mesma manifestagao.

Para fixar a notagdo, considere um modelo que recebe M modalidades. Uma descrigdo didatica
de seu funcionamento é

Zm:hm(x(m))a @\:g(zlw'wZM)v (1)

em que z(™ é a entrada da modalidade m, h,, é a funcio que a transforma em uma representacio
zZm € g combina as representacoes para produzir a predi¢do y. Uma representaciao pode ser um vetor
numérico aprendido por uma rede neural, frequentemente chamado de embedding. A expressao
nao exige que todas as arquiteturas tenham maédulos separados exatamente dessa forma, a ideia é
distinguir a informagao de cada modalidade e sua combinacao.

A fusdo é o mecanismo que combina essas informagoes. Ela pode envolver concatenagao,
operacoes entre vetores, atencdo ou outras fungoes aprendidas. Explicar a fusdo exige observar
tanto a contribuicao individual de uma modalidade quanto aquilo que muda quando ela é combinada
com outra. A frase “estd 6timo”, acompanhada de uma entonacio de desagrado, é um exemplo
hipotético, na qual o sentido sugerido pelo conjunto pode diferir do sentido atribuido ao texto
isolado.

2.2 Explicagcao multimodal

No uso adotado pelo artigo, MXAI nao se limita a modelos com entradas multimodais. Também
estao incluidos sistemas que produzem explicacbes em mais de uma modalidade e sistemas em que
a entrada e a explicagdo s@o unimodais, mas pertencem a modalidades diferentes. Um classificador
que recebe apenas uma imagem e explica sua decisdo por uma frase ja se enquadra nesse ultimo
caso (Rodis et al. 2024, segao I).
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E necessario distinguir trés componentes: a entrada da tarefa, a resposta predita e a explicagao
dessa resposta. Na classificacdo de uma ave, a imagem ¢é a entrada, o nome da espécie é a predicao
e a descricao dos atributos usados para justifici-la é a explicagdo. Uma descricdo genérica, como
“ha uma ave no galho”, pode ser uma legenda adequada da cena, mas nao informa o que diferencia
a espécie escolhida das alternativas.

A Figura 1 mostra formas distintas de apresentar evidéncias. No painel (a), mapas de relevancia
sao sobrepostos as imagens para inspecionar regides associadas a classificagdo. No painel (b), os
mapas aparecem acompanhados de frases que mencionam atributos das aves. A combinacdo permite
relacionar uma afirmacao textual a regido visual correspondente.

Grad-CAM for Grad-CAM for
Input Image Biased model Unbiased model
Image
instances
Visual
explanations
a because this bird because this bird because this bird because this bird
lextual has a white belly has a white belly, has a yellow belly has a yellow breast,
explanatiom and breast, blue blue wings and and breast with a a black crown, and
2 wings and crown blue crown, black crown and a 2 black and pointy
pointy bill bill
Fredctea furse
(@ (b)

Figura 1: Explicagoes visuais e explicagoes que combinam evidéncias visuais e textuais. (Rodis
et al. 2024, Fig. 1).

Essa relacéo precisa ser avaliada. Uma frase pode descrever corretamente a imagem sem refletir
a informacao usada pelo classificador. Da mesma forma, um mapa pode destacar o objeto esperado
pelo leitor, embora o modelo também dependa de caracteristicas do fundo. Os autores trazem
uma discussado acerca dessa relacdo, na qual convém perguntar separadamente se a explicacao é
compreensivel, se corresponde a entrada e se acompanha o comportamento do modelo.

2.3 Tarefas e dados para explicabilidade

O artigo retine aplicagoes que incluem perguntas sobre imagens, geracao de legendas, classificagao
visual, reconhecimento de acdes, andlise de sentimentos, recomendacao, direcdo automatizada e
diagnéstico assistido por computador. Cada tarefa estabelece uma relacao diferente entre aquilo
que o sistema prevé e aquilo que precisa explicar (Rodis et al. 2024, secao III).

Em Visual Question Answering (VQA), o sistema recebe uma imagem e uma pergunta e produz
uma resposta. Diante de “em que o homem esta sentado?”, identificar uma cadeira na imagem e
relaciond-la a pessoa sao operagoes relevantes. Uma explicagdo pode indicar a regiao da cadeira,
as palavras que orientaram a busca e a relagdo espacial que sustenta a resposta. Por combinar
diretamente visao e linguagem, VQA aparece com frequéncia na revisao.

Na geracao de legendas, a tarefa consiste em produzir uma sequéncia textual para descrever
uma imagem ou um video. A explicacdo pode ser associada a cada palavra, indicando em que
regido contribuiu para gerar “ave”, ou que intervalo do video contribuiu para gerar um verbo de
acdo. Nos modelos sequenciais discutidos no artigo, as palavras ja produzidas também podem
participar da predicdo das palavras seguintes.

Na classificagdo de categorias visualmente semelhantes, a explicagdo costuma recorrer a atributos,
como cor, formato do bico ou padrao da plumagem. Em zero-shot learning, o modelo busca
reconhecer classes sem exemplos de treinamento dessas classes na tarefa considerada, utilizando
descrigoes ou relagdes semanticas. Os atributos ajudam a conectar a representagdo visual as
descrigoes das categorias.

Treinar a tarefa preditiva e avaliar sua explicagdo requerem anotacoes diferentes. Uma base
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com imagens e respostas corretas permite medir acerto na tarefa, mas nao fornece, por si sé,
uma referéncia de explicacdo. As Tabelas 1 e 2 do artigo distinguem conjuntos de dados que
oferecem recursos adicionais, como justificativas textuais, regides anotadas, atributos ou relagoes
entre objetos. Alguns exemplos sao:

¢ VQA-X e VQA-E: acrescentam justificativas a tarefa de responder perguntas sobre imagens.
VQA-X também inclui explicagdes visuais coletadas de pessoas.

o TextVQA-X: contém explicagbes visuais e textuais para uma tarefa de perguntas que envolve
leitura de texto nas imagens.

¢ VQA-HAT: disponibiliza mapas de atencdo humana, usados para comparar as regioes
observadas por pessoas com as regioes destacadas pelo modelo.

o CLEVR: utiliza cenas sintéticas e programas simbdlicos, permitindo examinar etapas de
raciocinio, como selecionar, relacionar e contar objetos.

¢ Visual Genome e Flickr30k Entities: fornecem relacbes ou correspondéncias entre
elementos visuais e descrigoes textuais que podem apoiar a avaliagdo do alinhamento entre
modalidades.

¢ ACT-X e BDD-X: oferecem explicacoes relacionadas, respectivamente, a atividades e a
acoes em videos de direcao.

3 Classificacao dos métodos

3.1 Critérios de XAI unimodal

A Figura 2 organiza os critérios usados na revisdo. O lado esquerdo retine dimensoes que também
podem ser aplicadas a explicacbes unimodais; o lado direito apresenta os trés eixos enfatizados para
MXALI Os eixos sao complementares, na qual um mesmo método pode receber uma classificagdo
em cada um deles (Rodis et al. 2024, segao IV-A).

MXAI categories
XAl categories

Unimodal task and unimodal
explanation (UU

Unimodal task and multimodal
explanation (UM

[ Number of involved

modalities Multimodal task and unimodal
[ Aim of explanation explanation (MU)
m Multimodal task and
multimodal explanation (MM)
Exclusiveness of [ tocal ]
explanation m Intrinsic
Explanation stage E—
Model-specific Joint training
Model dependency Separate module
Model-agnostic B Incremental
Causal-modeling e ing
[ P o Reasoning
ata dependen
— Baphmoiin
Tabular Adopted methodology
Attribute-based
3 Criterion Interacthve
D Category Fusion-based
Attention-based

(a)
(b)

Figura 2: Critérios de classificacdo das abordagens de XAI e MXAI (Rodis et al. 2024, Fig. 3).
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Quanto ao objetivo, uma explicagdo pode buscar introspecgdo, isto é, examinar o funcionamento
do modelo, ou apresentar uma justificativa para a predicdo em uma forma compreensivel ao usuério.
Essa distingao ajuda a evitar que uma descri¢cdo plausivel seja tomada automaticamente como uma
descri¢ao do célculo realizado pelo modelo.

Quanto ao alcance, uma explicacao local se refere a uma entrada ou predicao especifica. Uma
explicagao global procura descrever regularidades do comportamento do modelo em um conjunto
de situacoes. Dizer que o dudio foi relevante para uma frase particular é uma afirmacéao local, dizer
que o modelo costuma depender do dudio em determinado tipo de situacdo exige andlise de varios
exemplos.

Quanto & dependéncia da arquitetura, métodos agndsticos ao modelo usam uma interface que
pode ser aplicada a diferentes preditores, como consultar suas respostas a entradas modificadas.
Métodos especificos ao modelo dependem de componentes internos, como gradientes, mapas de
ativagdo ou parametros de atencao.

3.2 Combinacoes de tarefa e explicacao

As letras U e M indicam, respectivamente, unimodal e multimodal. A primeira letra caracteriza
as modalidades da tarefa preditiva, a segunda caracteriza as modalidades da explicagdo. A resposta
da tarefa ndao deve ser confundida com sua explicagdo. A Figura 3 apresenta exemplos das quatro
combinacoes.

Primary model input data Generated explanation Primary model input data Generated explanation

Image . Image Heatmap and justification
S Justification

(a)

Primary model input data Generated explanation Primary model input data Generated explanation
Question Question
[what is the man sitting in? _| Heatmap Heatmap and justification

Image

(d)

Figura 3: Combinagoes UU, UM, MU e MM entre tarefa preditiva e explicacdo (Rodis et al. 2024,
Fig. 4).

¢ UU: tarefa unimodal e explicagdo unimodal. Para pertencer ao escopo de MXAI usado
na revisdo, a modalidade da explicagdo deve ser diferente da modalidade de entrada. O
exemplo do painel (a) recebe uma imagem de ave e produz uma justificativa textual.

¢ UM: tarefa unimodal e explicagdo multimodal. A entrada continua sendo uma imagem,
mas a explicagdo combina, por exemplo, um mapa de relevancia e uma frase sobre atributos.
No painel (b), a frase permite nomear caracteristicas da ave, enquanto o mapa procura
localiza-las.
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o MU: tarefa multimodal e explicagdo unimodal. O painel (c) reine imagem e pergunta
na entrada, mas explica a resposta por um mapa visual.

o MM: tarefa multimodal e explicagdo multimodal. No painel (d), imagem e pergunta
originam uma resposta, um mapa visual e uma justificativa textual. E possivel inspecionar o
que foi destacado na imagem e como essa evidéncia foi articulada em palavras.

3.3 Explicabilidade em UU e UM

Nas abordagens UU, a revisdo retne justificativas textuais e explicagbes por grafos. As primeiras
podem mencionar atributos que distinguem a classe prevista. Nos grafos, os nds representam
entidades ou conceitos, e as arestas representam relacoes entre eles. A Figura 4 mostra que uma
explicagdo também pode descrever relagdes e mudancas de estado, em vez de apenas destacar pixels
(Rodis et al. 2024, segao IV-C1).

| This is a pine grosbeak —

v . - O e This is an image of a Red Winged Blackbird because...
because this bird has a m__t s e
red head and breast | \ -

(a)

,
[[i-imicrowave i closed) " ""| """ "[1. {microwave_i: open) / . {microwave_izopenj [

Relationship Relationship Rel ship
1. fnand_1, not_holding, } 1. , not_holding, 3 1. [hand_1, not_halding, cus_7)
2. frand_1, not_holding, cloth_1} | *** |2. , not_holding, cloth_1) | *** |2. frand_1, not_holding, cloth_1}
3. {12nd_2, not_holding, 1 3. {rand_2, not_holding, cup 1 3. {12nd_2, not_holding, cup,_
(C) {[4-4°-"7 7, not_holding, cloth_1} {4,127 7, not_holding, cloth_1} 40 , holding, cloth 1}
5. {head_1i, apart, ] 5. (head_1, apart, 1 5. (nead_1, apart, DYy
6. {nead_1, apart, bowl_1} 6. {head_1, apart, bowl_1} 6. {nead_1, apart, bowl_1)’
Lo 7 | = t
(d

Figura 4: Exemplos UU: justificativas textuais, relacbes entre objetos e representacdo de estados
em uma sequéncia visual (Rodis et al. 2024, Fig. 6).

Considere, como exemplo didatico, a diferenca entre detectar uma pessoa, uma xicara e uma
mesa e representar a relacdo “a pessoa segura a xicara”. Os objetos isolados ndo descrevem a agao.
A relacao acrescenta informagao sobre como eles participam da cena. Em video, acompanhar uma
mudanca, como uma porta que passa de fechada a aberta, pode ajudar a explicar a atividade
reconhecida.

Nas abordagens UM, a explicacio associa representacoes diferentes. A revisdo descreve combi-
nagoes de mapas com texto, exemplos visuais com atributos e grafos com respostas textuais. Na
Figura 5, o painel (a) relaciona atributos a regioes da ave, o painel (b) associa uma justificativa
a detalhes visuais, o painel (c) apresenta imagens recuperadas para comparagao e o painel (d)
combina relagdoes em um grafo com interacao textual (Rodis et al. 2024, segdo IV-C2).

3.4 Explicabilidade em MU e MM

Na categoria MU, uma explicagao visual, textual ou baseada em scores pode sintetizar o
processamento de vérias entradas. A Figura 6 retine mapas associados & geragdo de palavras,
explicagoes textuais apoiadas em grafos, comparacao entre exemplos e analise de contribui¢oes na
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-Attribute Contribution.

Explanation—

1 owostcolor:vetow | | i bra s yelow This 1s a Eared Grebe because . ...
3. Bill Shape: All-purpose and all-purpose bill, so it

4. Wing Shape: Rounded is Common Yellowthroat.

Yellow Throat Grey Underparts All-purpose Bill
(a)

neck and bright
& orange eyes.

® Score: -7.51

(b)

Q: How did atthe

A: There are two feature generators that are to
be considered — CNN and CNNFiow. The
grounded concept generators read and
brownie box were derived from these feature
generators with energies -0.03862 and -
092633 respectively. Semantically, the
concepts read and brownie box are connected
through the contextual generators confainer;
food and recipe.

Query Textual Justification

This is Wilson Warbler because this bird has
yellow belly and breast with short pointy
bill.

Attributes: | r::yellow, has_belly ryellow

Q: What are some altematives 1o read in the

gt Vidao: Resd rowns dok A: Some altemnatives are take, pour and stir.

Images Extracted From Training set Q: Why not e concept brownie bag
Featurs uabraparty inswad of brownie box in the
RehiedTo interpretation?
vy - @ A: The concept generator brownie bag can be
- explained through the feature generator CNN.
No semantic: relationships can be established
L ’ bsmaen conoept generators brownie bag and
+ . }.Mwmr
TsA
(© ; E

Figura 5: Exemplos UM com atributos, regides visuais, imagens de comparacao e relacbes acompa-
nhadas de texto (Rodis et al. 2024, Fig. 7).

5

identificacdo de sentimentos. Ela evidencia que o formato da explicagdo ndo precisa repetir todos
os formatos da entrada (Rodis et al. 2024, segao IV-C3).

Na categoria MM, a revisdo apresenta mapas sobre imagem e texto, mapas visuais acompanhados
de frases, atributos textuais associados a regides e outras combinagoes. Na Figura 7(a), a explicagao
distribui relevincia entre regides da imagem e partes da pergunta. No painel (b), respostas iguais
podem ser acompanhadas de justificativas diferentes, na qual comparar essas justificativas com
as imagens permite examinar se a evidéncia apresentada sustenta a resposta (Rodis et al. 2024,
secao IV-C4).

4 Estagios da explicabilidade

4.1 Explicagoes intrinsecas

O segundo eixo considera a relacao entre a explicacdo e o desenvolvimento ou uso do preditor.
Na categoria intrinseca da revisdo, a explicagdo explora componentes internos do préprio modelo,
como atengdo e parametros de fusdo. A Figura 8 ilustra atengdo em etapas, alinhamento com
regides de interesse e contribuigdes de modalidades (Rodis et al. 2024, se¢ao IV-D1).

Um mecanismo de atengao calcula os pesos do modelo para combinar representagées. Em VQA,
esses pesos podem variar com a pergunta, como por exemplo perguntar pela cor de um objeto pode
direcionar o processamento para regides diferentes daquelas usadas para contar pessoas. Visualizar
0s pesos permite observar parte desse processamento.
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(a)

Because I can see:
A sofa aleong the
wall, pl..'ﬂmu en

(b)

2, Attention Distribution Nap s Gontext Net

: = — : g
}\"f,-a-‘hnh»;-ﬂp-«v:|—" o '
: & [ Semtimeny & Sentimen -3 Sendtment +3
> '
= - o 1] EE EEn
ET—r— J Eag ' ! —— _—_——
] ' v Vdaaty o
gm] l Text This movic is musical. So, if you don’t 19 890 o say donol get o its fun, ifs diverse, it requires good
; like musicals, don’t go see this marvie goout there.and - communication skills and we also enjoy
' “usch . It jmtropeed. st anging arousd talking about yinp
dmenicn 1
Fﬂ _?._?._{ ' Vision #E' %l
g0 o d !
J ! ' {Frowned) (shaking head with grimace) (slight smiling)
n ' Acoustic (newtral and calm voice) (disappointed voice) (satisfied voicsh
- ) (d)

Figura 6: Exemplos MU envolvendo atengao, grafos, comparagdo entre exemplos e representagoes
interpretaveis de contribuicoes (Rodis et al. 2024, Fig. 8).

A
ATk
by

Q: how many snowboarders in how many snow nany snowboarde:
formation in the snow, four is formation in the snow | four is formation in the snow | four is formation in the snow , four is
sitting? A: § sitting 7 sitting 7 sitting 7

Q: Is this a zoo? Yellow-headed Mean Normalized Score
blackbird
A: Yes -

OPEN | -

NEUR | -

EXTR -

CONS -
has_eve_color = black, Ace|
has_underparts_color =white, o5 0 os

has_be]l_v_color =white, This lady is invited for an interview due to her high apparent

hﬂs_bf‘el?S!_COIor =white, agreeableness and neuroticism impression. The impressions
because the zebras are ... because there are has brmst_pan’ern = solid of agrecableness, conscientousness, extraversion. neuroticism

standing in a green field. animals in an enclosure. and openness are primarily gained from facial features.

(b) () (d)

Figura 7: Exemplos MM com mapas sobre imagem e texto, justificativas verbais, atributos e scores
(Rodis et al. 2024, Fig. 9).
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feature vectors of different
parts of image

JI0AUL T

. :-. Query B
Question: \r_, B | TG 1
What are sitting | | v I S X
in the basket on ™| ! | : Ehg dogs
a bicycle? I :— i 1 2

(a)

‘Vision and acoustic modalities informative

& = m’

twl t=T =1 t=T t= =7 =1

Lamgunge: dnd he [ don' tiink he g0t mad when hah Too much oo fist, Tmoan wa bastcally just AT ean say 15 he's a proey avevage iy, What disappoutad ma was that ons of the aciors
¥

don t now maybe. gt introduced o this character-  the movia veas there for short amowi of ama:

Vision:

3
£

Contradictory

£
H
g
H
2
a8

Acoustic:

(c)

Figura 8: Explicagoes classificadas como intrinsecas, considerando mecanismos de atencdo, regioes
de interesse e importancia de modalidades (Rodis et al. 2024, Fig. 10).

4.2 Analise posterior da predigao

Métodos post-hoc examinam um preditor ja construido. Uma possibilidade é modificar a entrada
e observar a alteracdo da saida. Outra é analisar informacoes internas disponiveis, como gradientes,
sem refazer o treinamento. Na Figura 9, aparecem exemplos associados a legendas de video,
classificagao visual, VQA e sinais biomédicos (Rodis et al. 2024, secao IV-D2).
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Figura 9: Exemplos de andilise posterior a construgao do preditor em diferentes tarefas. (Rodis
et al. 2024, Fig. 11).

H&4 uma ressalva de terminologia na leitura, a defini¢do inicial do artigo associa post-hoc a
analise de saidas e ao tratamento do preditor como caixa-preta, mas a discussao posterior inclui
métodos baseados em retropropagacao. Portanto, o estdgio de geracdo e o acesso a arquitetura
devem ser registrados separadamente. Ser aplicado depois do treinamento nao torna um método
automaticamente agnéstico ao modelo.

Em um dos exemplos descritos na revisao, uma modalidade de sinais é substituida por ruido, e
a mudanca nas probabilidades de saida é observada. A pergunta respondida por esse procedimento
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é como o preditor reage aquela intervencao. O resultado depende também do tipo de ruido e de
quao diferente a entrada modificada fica das entradas usadas no treinamento.

4.3 Moébdulo de explicagcao separado

Uma terceira opg¢ao consiste em construir um médulo especifico para gerar explicagoes. Ele
pode receber representactes internas, a predigdo, atributos ou evidéncias da entrada. A distingdo
seguinte diz respeito ao treinamento, na qual o explicador pode ser aprendido junto com o preditor
ou depois dele (Rodis et al. 2024, segao IV-D3).

No treinamento conjunto, os objetivos de predicdo e explicacdo participam do aprendizado.
Uma representacao dessa combinacgao pode ser dada por

L= ACpred + >\£expa A > Oa (2)

em que Lpreq mede o erro na tarefa principal, Lexp, mede o erro segundo o objetivo escolhido para a
explicacdo e A controla sua participacdo. A equacdo resume uma possibilidade de treinamento, sem
reproduzir a funcdo de perda de todos os métodos revisados.

No treinamento incremental, no sentido usado pelo artigo, o preditor é desenvolvido primeiro
e o médulo explicador é construido posteriormente. Isso pode permitir o uso de um modelo ja
disponivel.
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Figura 10: Médulos separados de explica¢do com treinamento conjunto ou incremental (Rodis et al.
2024, Fig. 12).

A Figura 10 apresenta médulos separados de explicacgdo em diferentes tarefas e regimes de
treinamento. No painel (a), o treinamento conjunto permite produzir uma resposta a pergunta sobre
a imagem e uma justificativa textual. O painel (b) apresenta uma abordagem de reconhecimento
de classes ndo vistas no treinamento, com explicagoes visuais e textuais, estudada com treinamento
incremental e conjunto. No painel (c¢), um médulo treinado posteriormente ao preditor associa a
justificativa da resposta a regioes da imagem. O painel (d) apresenta um modulo de explicagao
treinado apos o classificador de videos. Esse médulo avalia combinagoes de atributos textuais e
regioes espago-temporais para explicar por que uma classe é favorecida em relagdo a outra.

5 Mecanismos de explicabilidade

5.1 Atribuicao de relevancia a regioes, palavras e sinais

Atribuir relevancia consiste em associar valores a partes da entrada ou de uma representacao
para caracterizar sua participacdo na predicdo. Em uma imagem, o resultado pode ser um mapa
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de calor; em texto, uma marcacio sobre palavras; em sinais, scores por canal ou intervalo. O
significado desses valores depende do método empregado.

A revisdo descreve extensdes de métodos originalmente estudados em XAI unimodal. A Figura 11
retine quatro exemplos de aplica¢do em tarefas que relacionam visao e linguagem (Rodis et al. 2024,
secao IV-B).

Input image Grad-CAM LIFT-CAM

i

Question: What kind of animal is this?
Answer : Zebra

Original Image Grad-CAM Grad-CAM + +

(b)

Original First Atfention Second Atfention

: -
o

what s the person eating
07168 06952 -05488 05766 479011 -04058

(d)

Proposed

(a) "A horse and carriage (b) "A horse..." (© "A horse and car- (d) "White..."
riage..."

on a city street.” donut (donut)

(c)

Figura 11: Aplicagoes de Grad-CAM++, LIFT-CAM, RISE e retropropagagio guiada em cenarios
multimodais (Rodis et al. 2024, Fig. 5).

¢ Grad-CAM e Grad-CAM++. Grad-CAM utiliza gradientes de uma saida de interesse
em relacdo a mapas de ativagdo de uma camada convolucional para produzir uma localizagdo
de regides relevantes. Grad-CAM++ modifica a ponderacao e é apresentado na revisdo como
uma alternativa para localizar multiplas ocorréncias de objetos.

e LIFT-CAM e combinagao de SHAP com Grad-CAM. LIFT-CAM utiliza uma apro-
ximagao de contribui¢Ges de Shapley por DeepLIFT na construgdo de mapas. Em outro
exemplo da revisao, SHAP ¢é aplicado a dados tabulares e Grad-CAM a imagem.

¢ Gradientes integrados, LRP e retropropagacao guiada. Gradientes integrados acu-
mulam informagao de gradientes ao longo de um caminho entre uma referéncia e a entrada
examinada. A escolha dessa referéncia participa da interpretacido da atribuigdo. LRP redis-
tribui relevancia da saida pelas camadas da rede. A retropropagacio guiada usa uma regra
modificada de propagacao de gradientes para visualizar caracteristicas da entrada.

e« RISE. Esse método aplica méscaras a imagem e consulta a saida do modelo. A agregacao
das mascaras, ponderadas pelas respostas observadas, produz um mapa de relevancia.

5.2 Contribuicgoes individuais e interacoes entre modalidades

O método DIME, descrito pela revisao, estende a ideia de explicac¢oes locais do LIME para
distinguir contribui¢ées unimodais e intera¢des multimodais. LIME aproxima o comportamento de
um preditor nas proximidades de uma entrada por um modelo interpretavel. DIME aplica essa
légica as parcelas separadas pela decomposigao (Rodis et al. 2024, segao IV-B1).

Como representacio, considere uma pontuacao de saida s para duas modalidades:

s(xW, 2@) = b+ uy (2V) + ug (2?) + v(zM, 2?). (3)

11
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Aqui, b representa uma referéncia, uq e uo representam parcelas individuais e v representa uma par-
cela associada & combinagdo. Separar essas parcelas requer especificar a referéncia, as perturbacoes
e a vizinhanca usadas na analise.

Volte ao exemplo de uma frase acompanhada de entonacao de desagrado. Um score alto para
uma palavra e outro para um trecho de dudio nao informam, isoladamente, se o modelo interpretou
a discordancia entre eles. Para investigar essa relacdo, pode-se comparar a resposta a frase com
diferentes entonagoes, mantendo o restante da entrada controlado.

A técnica de ablacao (feature ablation) trata de remover ou substituir uma modalidade e observar
o efeito dessa acdo. Um efeito pequeno néo significa necessariamente que ela seja inutil. Outra
modalidade pode fornecer informacao redundante, ou a alteragdo pode ter preservado justamente
as caracteristicas usadas pelo modelo.

5.3 Atributos, conceitos e grafos

Atributos aproximam a explicagdo de propriedades que podem ser nomeadas, como formato,
cor ou presenca de uma parte. Em vez de apresentar somente uma regiao destacada, o método
pode associa-la ao atributo, por exemplo, “ave amarela”. O leitor passa a poder examinar tanto a
localizacdo quanto a propriedade atribuida a ela (Rodis et al. 2024, se¢ao IV-E).

Conceitos permitem formular perguntas sobre representagoes mais amplas. A revisdo descreve o
uso de vetores de ativagdo de conceitos, ou CAV, para relacionar dire¢des no espago de representacoes
a conceitos definidos a partir de exemplos. A andlise procura medir como esses conceitos se
relacionam & saida examinada. O resultado depende da definicdo do conceito e dos exemplos usados
para representa-lo.

Grafos representam entidades e relagoes. Em uma pergunta como “o que esta sobre a mesa?”,
identificar a mesa e os objetos ndo se mostra suficiente, é importante destacar a relagdo espacial
entre os elementos. Uma explicacdo baseada em grafo pode explicitar esse encadeamento.

5.4 Raciocinio, contrafactuais, interagao e fusao

Sob o termo reasoning, a revisdao retne abordagens que produzem justificativas e respostas,
inclusive por aprendizado com multiplos objetivos. Uma sequéncia textual de passos pode facilitar a
leitura, mas sua forma sequencial ndo demonstra que cada passo tenha sido executado pelo preditor.
Essa correspondéncia depende de como a justificativa é construida e avaliada.

Uma explicagdo contrafactual pergunta o que precisaria mudar para que o modelo produzisse
outra saida. No exemplo de classificacdo de aves, ela pode mencionar um atributo ausente que
favoreceria uma classe alternativa. Em video, pode associar um atributo de acdo a uma regiao no
espaco e no tempo. E necessdrio indicar o que pode ser modificado, quais mudancas sao admitidas
e como verificar se a entrada resultante continua fazendo sentido.

M¢étodos interativos permitem que o usudrio peca detalhes, conteste uma resposta ou forneca
retorno sobre a explicacdo. Métodos baseados em fusdo examinam como as modalidades sao
combinadas, incluindo pesos e relagoes entre representagoes. Ja métodos baseados em atencdo
visualizam ou analisam a sele¢ido de informacoes durante o processamento. Essas familias podem
coexistir, na qual um sistema pode usar um grafo, atencéo e interacdo com o usuario no mesmo
procedimento (Rodis et al. 2024, secao IV-E).

6 Meétricas de Explicabilidade

6.1 O que esta sendo medido

A avaliagao precisa comecar pela propriedade que se deseja verificar. Acurdcia da tarefa mede se
a resposta esta correta. Compreensibilidade examina se uma pessoa consegue entender a explicacao.
Correspondéncia com uma anotacdo humana mede concordancia com uma referéncia. Fidelidade
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diz respeito a ligacdo entre a explicacdo e o comportamento do preditor. Uma dessas propriedades
nao substitui automaticamente as demais.

O artigo distingue avaliagoes realizadas com especialistas em uma aplicagao, avaliagbes com
pessoas sem exigir especializacdo no dominio e avaliagcbes baseadas em critérios formais. Essas trés
possibilidades correspondem, respectivamente, aos termos application-grounded, human-grounded e
functionally-grounded (Rodis et al. 2024, segao V).

Considere duas justificativas para uma mesma resposta. A primeira pode ser mais curta e
facil de entender, a segunda pode mencionar caracteristicas que efetivamente alteram a predicéo,
mas usar uma linguagem menos acessivel. Um estudo com usudrios e um teste de perturbagao
podem avaliar aspectos diferentes dessas justificativas. O protocolo deve declarar qual aspecto cada
resultado sustenta.

6.2 Métricas no dominio textual

Quando existem justificativas de referéncia, métodos de avaliagdo de linguagem podem comparar
o texto gerado com essas anotacgdes. A revisdo reine métricas com diferentes formas de comparacao
(Rodis et al. 2024, secdo V-A):

« BLEU: utiliza correspondéncias de sequéncias contiguas de palavras, chamadas de n-gramas.
Um bigrama contém duas palavras consecutivas. Portanto, a ordem dentro de cada sequéncia
participa da comparagao.

¢ ROUGE-L: considera a maior subsequéncia comum entre os textos, preservando a ordem
dos elementos mesmo quando eles ndo sao contiguos.

e METEOR: utiliza alinhamento entre palavras do texto gerado e das referéncias.

e CIDEr: examina a concordancia com um conjunto de referéncias por meio de representacoes
baseadas em n-gramas.

o SPICE: compara estruturas semanticas que representam objetos, atributos e relagoes, em
vez de depender apenas da coincidéncia literal de palavras.

o Similaridade de cosseno: compara representacoes vetoriais das frases; o resultado depende
também do modelo usado para produzir essas representacoes.

Como exemplo, “a ave apresenta peito amarelo” e “o peito da ave é amarelo” comunicam uma
propriedade semelhante, mas diferem em algumas sequéncias de palavras. Por outro lado, uma
frase idéntica a referéncia humana pode ser produzida por um explicador que nao consultou a
evidéncia usada pelo classificador.

6.3 Meétricas no dominio visual

Para explicacoes visuais, uma possibilidade é comparar a regidao destacada com uma méscara
ou caixa anotada. A interse¢do sobre unido, ou IoU, mede a sobreposic¢do entre dois conjuntos de
pixels:

_l4nB )
- |AuB|’ (

para uma unido ndo vazia, em que A representa a regido da explicacdo e B representa a regiao
de referéncia. Em um exemplo hipotético, se a intersecdo ocupa 30 pixels e a unido ocupa 50, a
IoU é 0,6. Quando a explicagdo é um mapa continuo, a transformagdo desse mapa em uma regiao
também precisa ser definida.

Outras medidas discutidas no artigo avaliam a posi¢do do maximo de atencdo, a proporcao de
ativacoes dentro de uma regiao anotada, a ordenagao dos pixels por relevancia ou a distancia entre
distribui¢des de atencdo. A FEarth Mover’s Distance (EMD), por exemplo, compara distribui¢oes

IoU(A, B)
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considerando o deslocamento necessirio para transformar uma na outra (Rodis et al. 2024, se¢ao V-
B).

A concordéncia espacial com a anotagdo humana é informativa sobre localizagdo. Para investigar
o comportamento do preditor, a revisdo também retine testes de remocao e insercdo. Na remocao,
regioes consideradas importantes sdo retiradas progressivamente da entrada. Na insercao, elas sao
acrescentadas progressivamente a uma entrada de referéncia. Observa-se como varia a pontuagao
da saida analisada.

Uma forma de representar uma dessas comparagoes é

AR = se(z) — s.(zFY), (5)

em que s.(z) é a pontuagdo atribuida a classe ¢ na entrada original e (B0 representa a entrada

apds substituir o contetido da regido R pelo valor ou contetido de referéncia b, mantendo o restante
da entrada inalterado. Um valor positivo indica queda dessa pontuagdo apos a intervencao. Em um
modelo multimodal, é preciso informar quais modalidades foram modificadas e quais permaneceram
fixas.

A substituicdo pode envolver uma cor constante, ruido ou outra estratégia, e essas escolhas
nao sao equivalentes. Uma entrada perturbada pode ficar fora das condig¢oes as quais o modelo foi
exposto. Por isso, a analise deve relatar a operagao realizada e comparar seus efeitos com controles,
como regioes aleatérias de tamanho semelhante.

6.4 Avaliacao das relagoes entre modalidades

Uma avaliacdo multimodal precisa examinar também as relagoes entre os componentes da
explicagdo. Suponha que o texto diga “o objeto vermelho estd a esquerda”, mas o mapa destaque
um objeto azul & direita. A frase pode ser bem formada e o mapa pode coincidir com um objeto
real; ainda assim, eles ndo se referem a mesma evidéncia.

A revisao descreve trés abordagens voltadas a essa relagao (Rodis et al. 2024, segdo V-C):

¢ Acuracia de conceito: verifica a compatibilidade entre atributos textuais e regides visuais em
explicagoes contrafactuais de video, utilizando relagoes entre atributos e caixas delimitadoras.

¢ Complementaridade: examina a informagcio oferecida pela combinacdo de componentes
visuais e textuais. No método descrito, um moédulo de raciocinio recebe os pares de explicagoes
e fornece escores associados a classe prevista.

o Fidelidade: no protocolo especifico apresentado, compara as predigdes do modelo original
com as de um moédulo que recebe as explicacbes, considerando acuracia e consisténcia entre
respostas.

Um protocolo de leitura dos resultados pode reunir trés perguntas: a explicacdo se refere a
evidéncia presente? A predigao responde de forma compativel quando essa evidéncia é alterada?
As partes visual e textual da explicacao se referem & mesma informacao ou a informagoes que se
complementam? Cada pergunta pede observagdes e controles préprios.

7 Desafios e limites discutidos no artigo

7.1 Atencao, fidelidade e causalidade

A revisao destaca a controvérsia sobre o uso de atencdo como explicacdo. Pesos de atencéo
mostram como determinadas representagoes sdo ponderadas em uma operacdo, mas a predicdo
depende também dessas representacoes e das etapas seguintes da rede. Os autores relatam estudos
com discordancias entre atencdo e relevancia estimada por gradientes, além de trabalhos que
defendem uma andlise condicionada a defini¢do de explicacdo e a tarefa (Rodis et al. 2024, segao VI-
B).
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Uma leitura préatica dessa discussao ¢é identificar o que o mapa pretende demonstrar. Se ele
descreve a distribui¢ao dos pesos de atengdo, a interpretacao pode se limitar a esse componente. Se
pretende demonstrar que certas regioes determinaram a resposta, essa afirmacao requer evidéncias
sobre o comportamento do preditor, como interven¢oes ou comparacodes controladas.

A causalidade aparece como outra direcdo de pesquisa. Saber que uma caracteristica esta
associada a uma predicao difere de compreender como mudancas nessa caracteristica afetam a
resposta.

7.2 Dados, generalizacao e defini¢oes

Os autores apontam falta de consenso na terminologia e na definicdo do que constitui uma boa
explicacao. Isso dificulta comparar trabalhos que usam o mesmo termo para objetivos diferentes.
Antes de comparar scores, é necessario identificar se os métodos procuram localizar evidéncias,
produzir justificativas para pessoas, reproduzir o comportamento do preditor ou descrever relacoes
causais (Rodis et al. 2024, segao VI).

Outro limite é a dependéncia de tarefas e arquiteturas especificas. Um método desenvolvido
para VQA pode depender da estrutura de pergunta e resposta e de anotagdes que ndo existem em
uma tarefa com sensores. A aplicacdo em outro dominio exige verificar quais componentes, dados e
critérios de avaliacdo permanecem disponiveis.

A revisao também discute vieses das justificativas humanas e escassez de explicagoes visuais
anotadas. Pessoas podem oferecer razoes diferentes para a mesma resposta, dependendo do
conhecimento e do contexto de observacdo. Tratar uma tnica justificativa como a unica explicagiao
valida pode ocultar essa variacao. Por outro lado, aceitar qualquer justificativa plausivel impede
avaliar sua relacdo com o preditor.

Ampliar o nimero de modalidades de explicacdo é apresentado como uma direcdo de pesquisa.
Essa ampliacdo pode permitir mostrar outros aspectos da evidéncia, mas sua utilidade precisa
ser examinada em relacdo ao usudrio e a tarefa. Mais componentes também exigem verificar
alinhamento, redundéancia, possiveis contradigoes e esforco de leitura.
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