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A discussdo em torno da Explicabilidade da Inteligéncia Artificial (XAl) consolidou-se como
elemento central no debate regulatério europeu, frequentemente apresentada como
requisito ético indiscutivel e quase sindbnimo de confianga. Contudo, uma analise critica
revela que a imposigao rigida de explicabilidade pode gerar riscos juridicos desnecessarios,
custos econdmicos substanciais e uma falsa sensagao de seguranca. Este artigo defende
que o enquadramento legal deve evoluir para um paradigma mais pragmatico: IA Auditavel
e Responsavel, centrada no desempenho verificavel e na equidade mensuravel, em
detrimento de mecanismos introspectivos de validade cientifica questionavel.

1. A Perspectiva Juridica

Exigir explicagdes detalhadas dos modelos tende aumentar, ndo diminuir, a
responsabilidade legal e o espaco para o litigio. Documentar o raciocinio interno de um
modelo transforma esse material numa via aberta para litigancia. Qualquer fator isolado,
qualquer ponderacao mal interpretada, pode fundamentar alegacdes de discriminagéo ou
enviesamento.

No caso concreto dp processo State of Wisconsin v. Loomis (2016), o tribunal supremo do
Wisconsin manteve a utilizagdo do sistema COMPAS para avaliagdo de risco de
reincidéncia criminal, apesar da sua opacidade. Eric Loomis argumentou que a falta de
explicabilidade violava o seu direito ao devido processo legal. O tribunal reconheceu as
limitagbes, mas considerou que a ferramenta era apenas um elemento auxiliar na decisao
judicial, ndo o fator determinante[1]. Este caso ilustra como a exigéncia de explicabilidade
total pode criar vulnerabilidades processuais sem necessariamente melhorar a justiga
substantiva.

Sistemas complexos sdo comuns em sectores regulados. No entanto, a farmacologia nao
exige descri¢des moleculares exatas da causalidade; exige provas robustas de seguranga e
eficacia através de ensaios clinicos controlados[2]. O mesmo principio deveria aplicar-se a
IA: testes rigorosos, auditorias independentes e resultados validados empiricamente.

Por exemplo, a aprovagédo de medicamentos biolégicos pela Agéncia Europeia de
Medicamentos (EMA) baseia-se em demonstragéo de eficacia e seguranga, ndo em
compreensao completa dos mecanismos moleculares. O medicamento adalimumab
(Humira), aprovado em 2003 para artrite reumatoide, teve o seu mecanismo de agao
completamente elucidado apenas anos apds a comercializagao[3]. A regulagao
farmacéutica privilegia evidéncia empirica sobre explicagdo mecanistica — um modelo que
deveria ser aplicavel a IA.

Teatro de conformidade
A experiéncia com o "direito a explicagcédo" previsto no Regulamento Geral sobre a Protegcéo
de Dados (RGPD) demonstra frequentemente praticas meramente superficiais. Métodos



numéricos pés-hoc como SHAP (SHapley Additive exPlanations) ou LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) sao tecnicamente interessantes, mas nao
constituem explicagdes causais genuinas[4] e sdo muito instaveis - pequenas alteragdes
dos dados de treino levam a conclusdes/explicacdes totalmente diferentes.

Caso concreto: Um estudo de 2020 analisou as praticas de conformidade de 80 empresas
europeias relativamente ao Artigo 22.° do RGPD. Verificou-se que 73% forneciam
"explicagdes" genéricas e padronizadas, sem relagéo especifica com a decisao individual.
Apenas 12% ofereciam informagéao tecnicamente significativa sobre o funcionamento do
algoritmo[5]. A lei corre o risco de institucionalizar ficgdes interpretativas que nao servem
nem a transparéncia nem a protecao efetiva dos direitos.

2. O "Imposto da Precisdao" e o Impacto na Inovagao
Além de criar a ilusdo causalidade, a busca pela explicabilidade acarreta ainda custos
extremamente elevados sem beneficios significativos.

Os modelos de Al mais potentes — redes neuronais profundas, Large Language Models,
ensembles complexos — tendem a ser, em geral, muito menos explicaveis. A imposi¢ao
legal pode forcar a adocao de modelos simplificados e menos eficazes nas decisdes, por
exemplo, de concesséao de crédito, acabando por prejudicar aqueles que supostamente
deveriam proteger.

Caso concreto: No diagndstico de retinopatia diabética, o sistema DeepMind Health
(Google) alcancou preciséo de 94% utilizando redes neuronais convolucionais profundas,
superando oftalmologistas experientes[6]. Modelos interpretaveis baseados em arvores de
decisdo atingem apenas 82-85% de precisdao. Num contexto onde a retinopatia diabética
afeta 93 milhdes de pessoas globalmente e é a principal causa de cegueira em idade ativa,
a diferenca de 9-12% traduz-se em milhées de diagndsticos perdidos ou tardios.

Noutro caso, o sistema MYCIN, desenvolvido nos anos 1970 para diagnéstico de infegbes
bacterianas, era altamente explicavel (baseado em regras ldgicas) mas foi abandonado
porque sistemas mais opacos baseados em machine learning demonstraram desempenho
superior em validagdes clinicas[7]. A historia da IA médica sugere que a explicabilidade,
quando priorizada sobre a eficacia, pode ter custos humanos reais.

Além disso, impor explicabilidade como critério primario canaliza investimento para classes
de modelos "aceitaveis" do ponto de vista regulatério, ndo para os mais promissores
cientificamente. Apds a publicacdo do Al Act europeu, um inquérito de 2023 a 200 startups
europeias de IA revelou que 34% planeavam realocar investimento em 1&D de modelos de
deep learning para modelos mais simples, e 28% consideravam deslocalizar operagoes
para jurisdicdes com regulacdo menos restritiva[8]. Esta dindmica pode cristalizar o estado
da arte e limitar descobertas futuras, prejudicando ironicamente os mesmos cidadaos que a
legislagao procura proteger.

3. A llusdao da Compreensao
Existe uma crenca excessiva de que explicagdes — humanas ou algoritmicas — garantem
transparéncia ou justica. Porém, a mente humana também é uma "caixa negra". Quantas



vezes somos mesmo capazes de explicar as nossas decisdes, ou apenas inventamos uma
histéria?

Peritos tomam decisbes baseadas em intuigao, heuristica e conhecimento tacito. Pedir ao
especialista que explique o processo ndo garante precisao; apenas produz narrativas
pos-hoc. Estudos classicos de Gary Klein sobre decisdo naturalista demonstraram que
bombeiros experientes tomam decisbes criticas em segundos, mas quando solicitados a
explicar o raciocinio, constroem narrativas que nao correspondem ao processo cognitivo
real[9]. Radiologistas experientes identificam anomalias em milissegundos, mas as suas
"explicagdes" sdo frequentemente racionalizagdes posteriores, ndo descri¢gdes do processo
perceptivo.

Caso concreto: No famoso estudo de Nisbett e Wilson (1977), participantes demonstraram
viés de posigao ao escolher produtos idénticos, mas quando questionados, forneceram
explicagdes elaboradas sobre qualidade e caracteristicas — completamente desconectadas
do fator causal real[10]. Exigir ao algoritmo aquilo que ndo exigimos ao humano &
incoerente e cientificamente questionavel.

Explicar nao é justificar. Modelos podem gerar explicages plausiveis sem refletir
mecanismos reais. Humanos fazem o mesmo quando racionalizam decisoes
retrospectivamente. Rudin (2019) demonstrou que técnicas de XAl como LIME podem gerar
explicagdes contraditdrias para a mesma previsdo, dependendo de parametros
arbitrarios11]. Num teste com modelos de aprovagao de crédito, o mesmo caso rejeitado
recebeu explicagdes diferentes ("rendimento insuficiente", "histérico de crédito curto”, "racio
divida/rendimento elevado") consoante a configuracdo do método explicativo. A lei ndo deve

privilegiar histérias convincentes sobre provas empiricas.

Grande parte das técnicas de XAl nao explica 0 mecanismo interno; aproxima-o. Tornar
estas aproximagdes obrigatorias da-lhes estatuto normativo imerecido e pode induzir erro
interpretativo.

4. Sobrecarga Cognitiva e Ineficiéncia

Explicagdes detalhadas s&do, muitas vezes, inutilizaveis no contexto real de tomada de
decisdo. Um radiologista ndo pode analisar mapas de ativagdo neuronal para cada imagem.
Um gestor de risco nao pode rever justificacdes complexas para milhares de decisdes
diarias.

Caso concreto: Um estudo de 2021 no Journal of Medical Internet Research testou a
utilidade de explicagcdes XAl para dermatologistas utilizando sistemas de diagnéstico de
melanoma. Quando fornecidas explicagbes detalhadas (mapas de atengao, features
relevantes), o tempo de decisdo aumentou 340% sem melhoria significativa na precisao
diagnéstica. Os clinicos reportaram "sobrecarga cognitiva" e preferéncia por sistemas que
fornecessem apenas a previsao com intervalo de confianga[13].

De notas que as explicagoes repetitivas ou irrelevantes tornam-se ruido. Os utilizadores
aprendem a ignora-las, aumentando o risco de viés de automacgao. Investigagdo sobre
sistemas de apoio a decisao clinica demonstrou que quando alertas sdo excessivamente
frequentes ou pouco especificos, os médicos desenvolvem "fadiga de alerta" (alert fatigue),



ignorando até 90% das notificagbes — incluindo as clinicamente relevantes[14].
Paradoxalmente, sistemas mais "explicaveis" e verbosos podem tornar-se menos seguros
ao induzirem desatencgao sistematica.

5. Uma Proposta de Reforma Legislativa

A legislagao europeia deve recentrar-se no que realmente importa. Em vez de exigir que
modelos complexos "expliquem-se", deve exigir que **provem-se**. Propbe-se substituir o
paradigma da "IA Explicavel" por **IA Auditavel e Responsavel**, baseada em:

e Robustez: Desempenho consistente em cenarios diversos, incluindo condi¢des
adversariais e distribuicdes de dados nao vistas durante o treino[15].

e Equidade: Avaliagao sistematica de resultados por grupos demograficos relevantes,
nao de pesos internos. Métricas como paridade demogréfica, igualdade de
oportunidades e calibragédo por grupo devem ser verificadas empiricamente16].

e Seguranca e fiabilidade: Testes rigorosos pré-implementacgao; registos detalhados de
incidentes; validagao continua em producao; mecanismos de intervengado humana
quando apropriado.

e Transparéncia processual: Documentagdo completa dos dados de treino, métricas
de desempenho, metodologias de validagao, e limitagdes conhecidas — ndo do
funcionamento interno do modelo.

Este enquadramento alinha-se com praticas cientificas maduras em sectores regulados
(farmacéutica, aeronautica, engenharia civil) e protege a inovagéo sem sacrificar a
confianga publica. Em ultima analise, a lei deve privilegiar evidéncia sobre narrativa;
resultados verificaveis sobre introspeccao algoritmica.
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