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Abstract—A consolidacdo dos Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs), exemplificada pelo GPT-4 [1] e Gemini 3 [2], ampliou
drasticamente a capacidade da IA, mas agravou proporcional-
mente o problema da caixa-preta”. Embora a macroestrutura
de modelos autoregressivos seja conhecida, os mecanismos al-
goritmicos internos permanecem opacos devido a fenomenos
emergentes como a polissemia neural e a superposicio [3]. A
literatura atual fragmenta-se entre paradigmas de treinamento
(fine-tuning vs. prompting) [4] ou limita-se a dicotomia classica
de acesso aos parametros (black-box vs. white-box) [5]. Tais
abordagens mostram-se insuficientes para capturar a profundi-
dade cognitiva e o propdsito epistémico das novas metodologias.
Este trabalho sistematiza o estado da arte ao propor uma
Taxonomia Multidimensional estruturada em dois eixos: (1) Nivel
de Abstracido Cognitiva, distinguindo métodos Computacionais,
Representacionais e Mecanicistas; e (2) Propésito Epistémico,
diferenciando abordagens Descritivas, Causais, Intervencionais e
Verificaveis. Sob esta ética, reavaliamos métodos como Sparse
Autoencoders e Induction Heads, demonstrando a aplicabilidade
da taxonomia através de um estudo de caso na plataforma
Neuronpedia. Os resultados indicam uma transicio da irea para
uma ciéncia intervencionista, complementar a engenharia de
representacoes [6], focada nao apenas em descrever, mas em
controlar o comportamento do modelo.

Index Terms—Grandes Modelos de Linguagem; Interpretabil-
idade Mecanicista; Taxonomia; Engenharia de Representacio;
Explainable Al

I. INTRODUCAO
A. Contexto e Motivacdo

Desde a publicacdo do artigo seminal Attention Is All You
Need [7], que introduziu a arquitetura Transformer, o campo da
inteligéncia artificial passou por uma transi¢ao paradigmatica.
A capacidade de treinar modelos de forma altamente paralela
permitiu o surgimento dos Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs), que atualmente representam o estado da arte em
raciocinio, geracdo de texto e multimodalidade. Esse avango,
consolidado pelo GPT-4 [1]] e expandido por sistemas como
o Gemini 3 [2], demonstra habilidades auténomas que vao da
geracdo de cddigo a andlises complexas.

Apesar desses progressos, o aumento na capacidade dos
modelos foi acompanhado por um crescimento proporcional
em sua complexidade, intensificando o problema da ‘“caixa-
preta”. Embora a macroestrutura dessas arquiteturas seja bem
compreendida desde os primeiros modelos autoregressivos
como o GPT-1 [8]], os mecanismos algoritmicos que deter-
minam a geracdo de uma resposta especifica permanecem

amplamente opacos. Esses modelos ndo sdo projetados man-
ualmente; eles emergem do processo de treino. Se fossem
construidos por engenheiros de forma explicita, interpreta-
los seria trivial; porém, sdo sistemas adquiridos a partir de
bilhdes de exemplos, iterados trilhdes de vezes, resultando
em estruturas internas que nunca foram ‘“desenhadas”, apenas
descobertas.

Essa opacidade agrava-se devido a fendmenos emergentes
como a polissemia neural (polysemanticity), na qual a rede, ao
precisar representar mais conceitos do que possui neurdnios,
recorre a superposicio: multiplas representagdes sdo comprim-
idas em um mesmo recurso computacional [3]]. Isso impede
explicagdes causais diretas e contribui para riscos reais, como
alucinagdes, amplificacdo de vieses e dificuldades de auditoria.

Conforme argumentado por Lipton [9], ndo hd uma
definicdo consensual de interpretabilidade. Em vez disso, o
termo abrange um conjunto de no¢des frequentemente com-
plementares ou até conflitantes, unificadas pela necessidade de
reduzir o descompasso entre o objetivo formal dos modelos
(minimizar erro) e os objetivos humanos (seguranca, ética,
confiabilidade).

Nesse contexto, a interpretabilidade deixa de ser um luxo
académico e torna-se um requisito de seguranga. Molnar [5]],
com base em Adadi e Berrada [[10], sintetiza seu papel em trés
eixos fundamentais:

1) Depuragao e diagndstico;

2) Justificativa e confiabilidade;

3) Descoberta cientifica sobre o funcionamento interno.

B. Lacuna de Pesquisa

Embora o interesse em interpretabilidade tenha crescido
exponencialmente, a 4rea carece de estruturacdo conceitual
quando aplicada a Grandes Modelos de Linguagem.

Trabalhos recentes, como Zhao et al. [4], organizam as
técnicas considerando paradigmas de treinamento (fine-tuned
vs. prompting). Essa classificacdo € ttil sob a 6tica do ciclo de
vida do modelo, mas ndo captura adequadamente os diferentes
propdsitos epistemoldgicos e niveis de profundidade explica-
tiva. Ressalta-se ainda que tal survey trata interpretabilidade e
explicabilidade de forma intercambidvel.

De forma semelhante, a distin¢do cldssica de Molnar entre
métodos model-agnostic e model-specific |5, aqui referidos



como white-box e black-box, ja ndo € suficiente. Métodos
white-box atuais podem ser:

o Descritivos: apenas visualizando pesos ou padrdes; ou
o Mecanicistas: reconstruindo algoritmos internos.

Além disso, o survey mais completo sobre interpretabilidade
interna [[11] limita-se a DNNSs tradicionais, ndo cobrindo as
particularidades dos Transformers.

Surge, portanto, uma lacuna: faltam taxonomias que clas-
sifiquem as técnicas ndo apenas pelo tipo de acesso, mas
pela natureza cognitiva da explicacdo (qual pergunta a técnica
responde?) e pelo propdsito cientifico (o que buscamos enten-
der?). Em particular, é necessario diferenciar métodos que:

o Observam comportamentos externos;

« Extraem conceitos representacionais;

« Realizam engenharia reversa de circuitos;

o Intervém ativamente no processo computacional.

C. Objetivo

O objetivo geral deste trabalho € realizar um survey sis-
temdtico sobre interpretabilidade em Grandes Modelos de
Linguagem, propondo uma nova estrutura de classificagdo que
organize o estado da arte de forma precisa e informativa.

A pergunta de pesquisa que orienta este trabalho é:

Como organizar as técnicas de interpretabilidade em
uma estrutura unificada que capture tanto a profun-
didade cognitiva da explicagdo quanto o propdsito
epistémico que ela busca atender?

D. Contribuicdes

Para responder a pergunta de pesquisa, este trabalho oferece
as seguintes contribuicdes:

a) 1. Proposta de uma Taxonomia Multidimensional: A
taxonomia introduzida complementa classificacdes existentes
ao operar em dois eixos:

Eixo 1: Nivel de Abstracao Cognitiva

+ Computacional: entrada-saida;
explicagdes externas.

o Representacional: extracio de features e conceitos;
tratamento da superposi¢do.

« Mecanicista: engenharia reversa de circuitos e algoritmos

internos.

comportamento

Eixo 2: Epistemologia da Explicacao

o Descritiva: observagio correlacional.

o Causal: experimentos que testam hipéteses de causa e
efeito.

« Intervencional: uso de insights internos para modular o
comportamento (e.g., steering).

o Verificavel: mecanismos que permitem checar a fideli-
dade da explicacdo.

b) 2. Revisdo Critica do Estado da Arte: Os métodos
contemporaneos, incluindo Sparse Autoencoders (SAEs), In-
duction Heads ||12]] e circuit tracing, sao reclassificados sob a
nova taxonomia, permitindo comparagdes mais estruturadas.

c) 3. Estudo de Caso: A andlise da plataforma Neu-
ronpedia [13]] demonstra como ferramentas modernas de in-
terpretabilidade se encaixam nos niveis representacionais e
mecanisticos da taxonomia.

E. Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em quatro capitulos:

o Introducdo: apresenta o problema da caixa-preta,
motivagdo, lacunas e objetivos.

o Referencial Teorico: discute defini¢cdes classicas e re-
visOes recentes como Zhao et al. [4].

o Contribuicio (Taxonomia e Analise): descreve a
metodologia da Taxonomia Multidimensional e aplica-a
ao estado da arte e ao estudo de caso.

o Conclusdo: sintetiza resultados, limitagdes e aponta
direcOes futuras para interpretabilidade mecanicista e
intervencional.

II. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo estabelece os fundamentos tedricos essenciais
para compreender a interpretabilidade em Grandes Modelos
de Linguagem (LLMs). A revisdo inicia-se com as defini¢cdes
classicas da drea, propostas por Molnar [5], avanga para
taxonomias contemporaneas baseadas em arquiteturas Trans-
former (Zhao et al.) [4]] e, em seguida, apresenta um survey
sobre interpretabilidade interna em redes profundas. Por fim,
situa dois eixos emergentes e hoje centrais: a interpretabilidade
mecanicista e a engenharia de representagdes como movimento
intervencionista e complementar a linha mecanicista.

A. Fundamentos da Interpretabilidade em Machine Learning

A interpretabilidade, conforme discutido por Molnar [5]],
ndo é uma propriedade bindria, mas um continuo de com-
preensibilidade. Em Interpretable Machine Learning, o autor
define a interpretabilidade como a capacidade de um humano
entender a razdo por trds de uma predicdo. Essa definicdo
desdobra-se em dois tipos de métodos:

o Intrinsecos (by design): modelos com estrutura trans-
parente, como regressoes lineares e arvores de decisdo
pequenas;

e Post-hoc: métodos aplicados a modelos ja treinados,
utilizados para inferir seu comportamento sem alterar sua
estrutura.

No entanto, a ascensdo de modelos altamente complexos,
como LLMs com bilhdes de pardmetros, torna invidvel o uso
de técnicas intrinsecas. Esses modelos operam como “caixas-
pretas” e exigem métodos de andlise posterior.

A classificacdo tradicional (model-agnostic versus model-
specific), apesar de historicamente Uutil, tornou-se insuficiente.
LLMs apresentam fendmenos emergentes (como superposicao
e polissemia neural) que ndo se ajustam bem a essa dicotomia
classica, motivando a busca por taxonomias mais sofisticadas.



B. Interpretabilidade em Grandes Modelos de Linguagem

Com a adocdo generalizada da arquitetura Transformer,
a literatura de interpretabilidade entrou em uma nova fase.
Zhao et al. [4]], no survey “Explainability for Large Language
Models”, propdem uma classificacdo baseada no paradigma de
uso do modelo, e ndo apenas no acesso aos seus parametros.

O survey distingue duas grandes categorias:

1) Paradigma de Fine-Tuning Tradicional: Envolve mod-
elos como BERT e RoBERTa, onde o comportamento &
moldado via ajustes finos supervisionados. As principais
técnicas de interpretabilidade incluem:

o Feature Attribution: uso de gradientes, perturbacio e

Integrated Gradients;

o Probing Classifiers: sondas que testam se propriedades

linguisticas estdo codificadas nas camadas internas.

Este paradigma foca em mudangas induzidas pelo ajuste fino
e é particularmente Util para tarefas de classificacéo.

2) Paradigma de Prompting: Refere-se a modelos como
GPT e Llama, cujo comportamento € modulado por prompts
em linguagem natural, sem atualizacdo de pesos. Zhao destaca
desafios como:

o Explicar alucinagdes gerativas;
o Compreender mecanismos do In-Context Learning;
o Interpretar cadeias de raciocinio (Chain-of-Thought).

Embora essa taxonomia seja valiosa para organizar a lit-
eratura sob a otica do ciclo de vida do modelo, ela ainda
opera predominantemente em um nivel externalista: informa
quando explicar, mas ndo detalha como o modelo implementa
suas decisdes internamente.

C. Interpretabilidade Interna em Redes Neurais Profundas

Apesar de ndo focar especificamente em LLMs, o survey
“Toward Transparent Al: A Survey on Interpreting the Inner
Structures of Deep Neural Networks” (2022) [11] fornece a
base metodoldgica mais robusta e atual para compreender a
interpretabilidade interna (white-box) em redes profundas.

Essa revisdo sistemdtica destaca quatro grandes linhas de
andlise estrutural:

1) Interpretacido de neurénios individuais: Busca asso-
ciar um neurdnio a um conceito ou funcdo especifica.
Embora intuitiva, essa abordagem sofre com limitagdes
severas em modelos modernos devido a polissemia neu-
ral, onde um tnico neurdnio codifica multiplos conceitos
simultaneamente.

2) Interpretacdo de grupos de neurdnios (clusters):
Técnicas que agrupam dimensdes latentes para identi-
ficar conceitos distribuidos, reconhecendo que o signifi-
cado ndo reside em unidades isoladas.

3) Analise de camadas e modulos: Examina o papel
funcional de cada bloco da rede (por exemplo, camadas
convolucionais, cabegas de atencdo ou MLPs).

4) Métodos baseados em decomposicio matematica:
Incluem SVD, PCA, NMF e outros métodos que per-
mitem abstrair representa¢des internas em componentes
interpretaveis.

Esse survey traz trés contribui¢cdes fundamentais para o
presente trabalho:

(i) Oferece um catdlogo sélido de abordagens para interpre-
tar representagdes internas;
(ii) Demonstra por que analisar “neurdnios individuais” ¢é
insuficiente em redes modernas;
(iii) Fornece a base conceitual para técnicas de decomposi¢ao
atualmente usadas na interpretabilidade mecanicista,
como Sparse Autoencoders.

Assim, Toward Transparent Al funciona como uma ponte
entre 0 Machine Learning classico (Molnar) e a engenharia
reversa moderna (Elhage et al.).

D. Interpretabilidade Mecanicista em Arquiteturas Trans-
former

Em paralelo as abordagens estruturais gerais, surge uma
linha de pesquisa dedicada a decompor LLMs em cir-
cuitos interpretaveis. Essa area, denominada Interpretabili-
dade Mecanicista, foi formalizada por Elhage et al. [[12]] com
A Mathematical Framework for Transformer Circuits.

Os autores introduzem dois pilares conceituais:

¢ Induction Heads: Mecanismos emergentes de atencdo
responsdveis pelo raciocinio de In-Context Learning. O
surgimento desses mecanismos coincide com uma queda
acentuada na fun¢do de perda durante o treino, sugerindo
uma aquisi¢do algoritmica de capacidades.

o Decomposicao QK/OV: Separacdo funcional das ma-
trizes de atencdo em dois sub-circuitos:

— Query-Key (QK): circuito que determina para onde
o modelo deve olhar (célculo da atencdo);

— Output-Value (OV): circuito que transporta a
informac@o selecionada para o fluxo residual.

Esse enquadramento permite a formulacdo e o teste de
hipéteses causais sobre o comportamento dos modelos.

Posteriormente, Elhage et al. [3]] apresentam Toy Models
of Superposition, estudo que demonstra que redes profundas
frequentemente representam mais conceitos do que o nimero
de neurdnios disponiveis. Esse fendmeno leva a superposi¢ao,
tornando inutil a andlise isolada de neurdnios e refor¢cando a
necessidade de métodos estruturais e intervencdes no espaco
latente.

E. Engenharia de Representacdo

A Engenharia de Representacdes (Representation Engineer-
ing, RepE), proposta por Zou et al. [6]], amplia o escopo da in-
terpretabilidade mecanicista ao demonstrar que representacdes
internas ndo sao apenas observaveis, mas também editaveis.

Enquanto a interpretabilidade mecanicista concentra-se na
arquitetura e nos pesos estaticos, a RepE atua sobre a dindmica
do modelo:

o Ativacgdes intermedidrias;

« Direcdes conceituais no espago latente;

e Vetores de steering que modulam comportamentos em

tempo de inferéncia.



Zou et al. demonstram que conceitos complexos, como
honestidade, utilidade, toxicidade e preferéncia politica, po-
dem ser extraidos e manipulados, permitindo controlar o
comportamento do modelo sem a necessidade de alterar seus
pesos permanentemente.

F. Sintese do Referencial

A literatura revisada apresenta uma evolu¢do em cinco
movimentos complementares:

1) As defini¢des classicas (Molnar) estruturam a drea e
introduzem o vocabuldrio fundamental.

2) As taxonomias de Zhao situam as técnicas no ciclo de
vida dos Transformers, embora permanecam descritivas.

3) O survey Toward Transparent Al estabelece a base da in-
terpretabilidade interna moderna, superando a dicotomia
black/white box.

4) A interpretabilidade mecanicista oferece um arcabouco
causal e algoritmico para entender o comportamento
especifico dos Transformers.

5) A engenharia de representacdes demonstra que com-
preender € insuficiente: para garantir seguranga, é pre-
ciso intervir.

E sobre essa base conceitual, integrando niveis computa-
cionais, representacionais, mecanisticos e intervencionistas,
que o proximo capitulo propde uma nova taxonomia multi-
dimensional para organizar a interpretabilidade em LLMs.

III. CONTRIBUICAO

A presente abordagem parte das defini¢des cldssicas de
interpretabilidade propostas por Molnar (2020) [5]], que situam
os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) como sistemas
altamente complexos que demandam abordagens post-hoc:
técnicas aplicadas apds o treinamento visando elucidar seu
funcionamento interno. Embora essa distingdo inicial entre
métodos Model-Agnostic (Black Box) e Model-Specific (White
Box) ofere¢ca um ponto de partida util, ela ndo captura a di-
versidade, a profundidade analitica e o avango epistemoldgico
que caracterizam a interpretabilidade moderna em LLMs.

No contexto de LLMs, essa limitacdo torna-se evidente:
técnicas amplamente distintas, como saliency maps baseados
em gradientes e engenharia reversa de circuitos neurais, sdo
ambas classificadas como White Box, apesar de operarem em
niveis de abstragdo, granularidade e finalidade completamente
diferentes. Simultaneamente, a taxonomia de Zhao et al.
(2024) [4], baseada nos paradigmas de treinamento (fine-
tuning vs. prompting), embora Util para mapear o ciclo de vida
do modelo, ndo oferece discriminag¢ao suficiente para comparar
técnicas quanto a natureza da explicacdo, ao escopo cognitivo
ou ao seu valor epistemolégico.

Dessa forma, torna-se necessdrio um arcabouco que com-
plemente as classificacdes existentes, permitindo distinguir
entre técnicas descritivas, causais e intervencionistas, assim
como entre explicacdes comportamentais, representacionais e
mecanicistas. Esta é precisamente a lacuna que este trabalho
busca preencher.

Para organizar o estado da arte de forma coerente, com-
pardvel e analiticamente util, propomos uma Taxonomia
Multidimensional, estruturada em dois eixos ortogonais, cuja
combinagdo oferece uma visdo mais rica das abordagens
contemporaneas.

Eixo 1: Nivel de Abstracdo Cognitiva

Este eixo categoriza as técnicas considerando a profun-
didade da explicacdo e qual aspecto do sistema o método
pretende elucidar. Em vez de agrupar apenas pelo acesso aos
parametros, este eixo distingue entre niveis de compreensao,
do mais superficial ao mais profundo, proporcionando uma
hierarquia cognitiva que vai do comportamento observavel a
engenharia reversa.

Nivel Computacional (Input-Output / Compor-
tamental): Analisa o modelo como uma funcio
matemdtica f(z) — y, investigando apenas relagdes
entre entradas e saidas. Nao precisa ser Black Box,
mas o foco é o comportamento, ndo 0 mecanismo.

o Exemplos: Chain-of-Thought prompting, LIME,
SHAP, anilises de perturbacao.

Nivel Representacional (Feature-Centric): Inves-
tiga o espago latente e as ativagcdes internas,
buscando identificar conceitos e estruturas emer-
gentes, frequentemente contornando o problema da
superposi¢cdo (polysemanticity). Foca no que o mod-
elo codifica internamente.

o Exemplos: Probing classifiers, Sparse Autoen-
coders (SAEs), Concept Activation Vectors
(TCAV).

Nivel Mecanicista (Algorithmic / Circuit-Centric):
O nivel mais profundo da explicacdo, cujo objetivo
¢ realizar engenharia reversa dos circuitos com-
putacionais internos que implementam algoritmos
especificos e entender o que o modelo computa.

o Exemplos: Induction Heads, Causal Tracing,
decomposicio QK/OV.

Eixo 2: Classificacdo Epistemoldgica (Objetivo do Método)
Este eixo categoriza as técnicas com base no objetivo
cientifico da explicagdo e no tipo de evidéncia que cada
método oferece. Ele formaliza a transicdo da interpretabili-
dade como observagdo para a interpretabilidade como ciéncia
intervencionista.
Descritiva (O que o modelo faz?): Objetivo de
descrever fendmenos internos, visualizando padroes
de ativacdo ou regides de atencdo. Nao estabelece
causalidade (limita-se a correlagdo).
o Exemplos: Visualizacdo de atencdo (BertViz),
saliency maps.
Causal (Por que o modelo faz isso?): Objetivo de
demonstrar relacdes de causa e efeito entre compo-
nentes internos e comportamentos do modelo.

o Exemplos: Ablation studies, Causal Tracing,
ROME.



Intervencional (Como manipular o modelo?):
Objetivo de controlar o comportamento do modelo
através de intervengdes diretas nas ativacdes ou
representacoes.

o Exemplos: Representation Engineering, Activa-
tion Addition, Steering vectors.

Verificivel (Como verificar se a explicacdo é
valida?): Objetivo de auditoria, medir a fidelidade da
explicacdo, verificar seguranca e evitar explicagcdes
espurias.
o Exemplos: Métricas de faithfulness, estabilidade,
deteccdo de sicofancia.

A. Detalhamento do Nivel de Abstracdo Cognitiva

A interpretacdo de modelos de linguagem pode ocorrer em
diferentes “profundidades explicativas”. Em vez de tratar as
técnicas como simplesmente White Box ou Black Box, este
eixo propde classificd-las pelo nivel cognitivo da explicacdo,
isto é, qual “parte do fendmeno cognitivo” o método tenta
descrever.

Essa escolha é motivada por trés razdes principais:

1) As técnicas modernas ndo diferem apenas pelo acesso
aos paradmetros, mas pelo tipo de pergunta que respon-
dem (ex.: o que o modelo fez? o que ele representou?
qual algoritmo ele executou?).

2) LLMs possuem multiplos niveis de funcionamento,
desde o comportamento observavel até circuitos inter-
nos de atencdo; portanto, a taxonomia deve refletir a
estrutura da prépria arquitetura.

3) Essa divisdo aproxima a interpretabilidade de outras
ciéncias cognitivas (como psicologia e neurociéncia),
que também diferenciam explicacdes comportamentais,
representacionais e mecanicistas.

Com isso, o eixo € dividido em trés niveis, detalhados a
seguir.

1) Nivel Computacional (Input—Output / Comportamental):
O nivel computacional caracteriza técnicas que tratam o mod-
elo como uma fun¢cdo matemadtica que mapeia entradas em
saidas. O foco nao estd em como o modelo internaliza um
conceito, mas em como ele se comporta frente a perturbacdes
ou diferentes estimulos.

Essa categoria € dtil quando o objetivo é produzir
explicagdes rapidas, agndsticas a0 modelo e com generalizacido
entre arquiteturas. No entanto, ela nio investiga representacdes
internas, nem explica mecanismos causais profundos.

Por que esse nivel existe? Porque algumas perguntas
cientificas e aplicadas ndo exigem conhecimento da estrutura
interna, apenas do comportamento externo. Esse tipo de abor-
dagem é comum em machine learning classico e permanece
fundamental em LLMs devido a sua escalabilidade e baixo
custo.

Uma técnica representativa deste nivel é o In-Context
Editing (ICE) (ou Edicdo via Contexto), juntamente com
estratégias avancadas de Prompting. O ICE consiste em mod-
ificar o comportamento do modelo fornecendo novos fatos,

regras ou demonstragdes diretamente na janela de contexto (o
input ), sem realizar qualquer alteracdo nos pesos ou acessar
as ativagdes internas da rede neural. A técnica opera sob a
premissa de que o modelo é capaz de generalizar ou corrigir
sua saida y condicionalmente a nova informagao fornecida em
x.

Esta abordagem classifica-se no Nivel Computacional
porque ignora deliberadamente a representag@o interna (como
vetores de ativagdo) e os mecanismos fisicos (como cabecas
de aten¢do). A andlise restringe-se a observagdo da correlacio
entre a perturbacdo na entrada e a mudanca resultante na
distribuicdo de probabilidade da saida. O modelo € tratado
como uma caixa-preta funcional, onde o interesse recai sobre a
eficdcia da intervengado externa, e nao sobre como o algoritmo
interno processa essa nova instrug@o.

Na literatura recente de estado da arte, esta técnica é
amplamente utilizada como baseline de alto desempenho ou
como método de controle comportamental:

1) No benchmark HalluEditBench [14], o método ICE é
avaliado como uma técnica de edi¢do de conhecimento
“livre de treinamento” (training-free). O estudo demon-
stra que, para corrigir alucinagdes, fornecer a resposta
correta no contexto pode ser tdo ou mais eficaz em
métricas de preservacdo de conhecimento (localidade)
do que métodos invasivos que alteram os pesos do mod-
elo (como ROME ou MEMIT), validando a utilidade da
analise puramente comportamental.

2) O estudo AXBENCH [15] utiliza prompting como a
linha de base principal para avaliar técnicas de steering
(pilotagem). Os autores demonstram que, em tarefas de
direcionamento de comportamento, simples instru¢des
textuais no nivel computacional frequentemente superam
métodos complexos de nivel representacional, como
os Sparse Autoencoders (SAEs), evidenciando que a
manipula¢do da entrada continua sendo uma ferramenta
poderosa de controle.

3) No trabalho Disentangling Memory and Reasoning
[16], a técnica é aplicada através da inser¢@o de tokens
especiais de controle (e.g., <memory>, <reason>) no
input. O modelo ¢ treinado para alterar seu comporta-
mento de inferéncia, separando recuperacdo de memoria
de raciocinio 16gico, baseando-se apenas nesses sinais
computacionais de entrada, sem a necessidade de editar
circuitos especificos manualmente.

2) Nivel Representacional (Latent / Feature-Centric): O
nivel representacional agrupa técnicas que investigam o espago
latente, as ativagdes internas e como conceitos sdo codificados
no modelo. A pergunta aqui ndo é apenas “o que o modelo
faz?”, mas “o que o modelo sabe, € como esse conhecimento
estd distribuido nas camadas internas?”. Esse nivel cobre o que
em neurociéncia seria chamado de andlise de “representacdes
neurais”.

Por que esse nivel existe? Porque LLMs exibem fendmenos
como polissemia neural e superposi¢do, implicando que o
entendimento do modelo depende de analisar como conceitos
sdo representados, ndo apenas como ele se comporta.



A técnica paradigmadtica deste nivel sdo os Sparse Au-
toencoders (SAEs). Esta abordagem consiste em treinar uma
rede neural autocodificadora esparsa sobre as ativacdes das
camadas internas do LLM. O objetivo € decompor os vetores
de ativacdo densos e opacos, onde mdltiplos conceitos estdo
“superpostos”, em uma combinacao linear de features esparsas
e interpretdveis. Diferentemente de uma andlise de neurdnios
individuais (que frequentemente falha devido a polissemia),
o SAE identifica dire¢des vetoriais no espago latente que
correspondem a conceitos monosemanticos especificos (como
“ciberseguranca” ou “estruturas de c6digo”).

Esta técnica pertence ao Nivel Representacional porque sua
unidade de andlise ndo é o comportamento do modelo nem o
circuito fisico, mas sim a topologia do espaco latente. O foco
recai sobre a decodificacdo da “linguagem interna” do modelo,
isolando os conceitos que o modelo “sabe” e estd manipulando
em um dado momento, independentemente de como esse
conhecimento serd usado para gerar a préxima palavra. E uma
tentativa direta de mapear o territério semantico interno da
rede neural.

Na literatura atual de estado da arte, os SAEs sdo aplicados
tanto para interpretacdo quanto para intervencdes cirurgicas:

1) No artigo “Model Unlearning via Sparse Autoencoder
Subspace Guided Projections” (SSPU) [17]], a técnica
€ utilizada para seguranca e privacidade. Os autores
utilizam SAEs para identificar features latentes asso-
ciadas a conhecimentos perigosos (ex: bioterrorismo
ou ciberataques). Em vez de apenas observar essas
features, eles constroem um subespaco ortogonal a elas
e projetam os pesos do modelo para “esquecer” esses
conceitos especificos sem degradar o conhecimento geral
do modelo.

2) O trabalho “AXBENCH: Steering LLMs?” [|15]] avalia os
SAEs em uma tarefa de steering. O estudo investiga se
a identificacdo de features latentes via SAEs permite
controlar a geragdo do modelo. Embora os autores
descubram que métodos supervisionados simples (como
Difference-in-Means) podem superar SAEs em eficacia
de pilotagem, o uso de SAEs permanece central para
a deteccdo de conceitos ndo supervisionados, servindo
como uma “sonda” para verificar o que estd ativo no
espaco representacional durante a inferéncia.

3) No contexto de ‘“Locate-then-Merge” [18], a anélise
no nivel representacional é usada para mitigar o es-
quecimento catastréfico em modelos multimodais. O
estudo analisa como a mudanca nos pardmetros de
neurdnios especificos (vistos como features na base
candnica) correlaciona-se com a aquisi¢do de habili-
dades visuais versus a perda de habilidades linguisticas,
propondo fusdes seletivas baseadas na magnitude dessas
representacdes internas.

3) Nivel Mecanicista (Circuit-Based / Algorithmic): O
nivel mecanicista € o mais profundo da taxonomia. Ele nio
apenas descreve representacdes, mas busca reconstituir o algo-
ritmo interno que o modelo estd executando: uma espécie de

“engenharia reversa funcional”. A pergunta tipica desse nivel
é: “qual circuito implementa esta tarefa e como ele opera?”.

Por que esse nivel existe? Porque LLMs realizam com-
portamentos emergentes que s6 podem ser explicados por
interacdes especificas entre cabegas de ateng@o, neurdnios
MLP e fluxos de informacdo, o que requer decompor a
arquitetura em blocos computacionais causais. Essa linha fun-
damenta a chamada Interpretabilidade Mecanicista, liderada
por trabalhos da Anthropic e grupos independentes.

A técnica paradigmadtica deste nivel é a Descoberta de
Circuitos (Circuit Discovery), frequentemente operacional-
izada por métodos como Edge Attribution Patching (EAP) ou
Causal Tracing. Essas abordagens buscam isolar o subgrafo
computacional minimo dentro da rede, composto por cabegas
de atencdo especificas, neurdnios MLP e suas conexdes
(arestas), que é causalmente responsavel por executar uma
tarefa, como resolver uma equagcdo matemdtica ou recuperar
um fato histérico. Em vez de analisar o modelo inteiro, isola-
se o0 “programa” esparso que ele executa para aquele input.

Esta abordagem classifica-se no Nivel Mecanicista porque
transcende a identificacdo de conceitos estaticos (foco do nivel
representacional) para mapear a dindmica do processamento de
informagdo. A unidade de andlise aqui € a interagdo causal:
como a saida de uma cabeca de atencdo na camada L, ¢ escrita
no fluxo residual e subsequentemente lida e transformada
por um MLP na camada L;. O objetivo final € reduzir a
complexidade da rede neural a um algoritmo legivel por
humanos, detalhando o passo a passo das operacdes internas
que levam a resposta.

Na literatura de estado da arte, essas técnicas sdo fundamen-
tais para diagndsticos profundos e intervengdes arquiteturais:

1) No artigo “Towards Understanding Fine-Tuning Mech-
anisms of LLMs via Circuit Analysis” [19], a técnica
Edge Attribution Patching with Integrated Gradients
(EAP-IG) € aplicada para mapear circuitos de raciocinio
matemdtico. O estudo revela um mecanismo interno
surpreendente: o fine-tuning nao funciona apenas aju-
stando nds (neurdnios) existentes, mas principalmente
reestruturando as arestas do grafo computacional. Isso
demonstra que o modelo aprende novas tarefas “recabe-
ando” o fluxo de informacdo entre seus componentes.

2) O trabalho “Back Attention: Understanding and En-
hancing Multi-Hop Reasoning” [20] utiliza uma andlise
mecanicista via Logit Flow para decompor o algoritmo
de recuperacdo de conhecimento. Os autores conseguem
segmentar o processo de inferéncia em quatro etapas al-
goritmicas distintas e propdem o mecanismo Back Atten-
tion, que permite a camadas inferiores acessarem estados
futuros para corrigir falhas no circuito de raciocinio.

3) Em “Taming Knowledge Conflicts in Language Models”
[21]], a andlise mecanicista € usada para identificar com-
ponentes funcionais especificos, denominados ‘“cabegas
de memoria” e ‘“cabecas de contexto”. Ao realizar
intervengdes causais (knocking out) nesses médulos, os
autores descobrem que o modelo processa memoria
paramétrica e contexto em superposicdo. Esse insight



mecanicista fundamenta o método JUICE, que intervém
na saida dessas cabecas especificas para controlar a
priorizacdo do conhecimento.

B. Detalhamento do Nivel Epistemoldgico

Enquanto o Eixo 1 organiza as técnicas pela profundidade
cognitiva da explicacdo, o Eixo 2 propde uma classificacio
baseada na natureza epistemoldgica do conhecimento pro-
duzido por cada método: o tipo de evidéncia que a explicacdo
fornece e qual pergunta cientifica ela responde.

Essa abordagem parte da premissa de que entender o que
um modelo faz, por que faz, como intervir e como verificar
a fidelidade da explicacdo constituem etapas epistemoldgicas
distintas, todas fundamentais para a interpretabilidade madura
de LLMs.

A motivacdo central desse eixo é que duas técnicas po-
dem acessar o mesmo nivel cognitivo (ex.: representacional),
mas com objetivos epist€micos radicalmente diferentes. Por
exemplo, Sparse Autoencoders e Activation Steering lidam
com representagdes internas, mas o primeiro busca descrever
conceitos, enquanto o segundo busca manipular o compor-
tamento do modelo. Assim, a classificacdo epistemoldgica
permite entender o propdsito da explicagdo, complementando
0 eixo cognitivo.

O eixo € dividido em quatro categorias:

1) Explicacées Descritivas (Observacionais): Defini¢ao:
Métodos que buscam observar o comportamento do modelo
sem estabelecer causalidade entre componentes internos e
resultados.

e Pergunta epistemoldgica associada: “O que o modelo
estd fazendo?”
Essas técnicas fornecem evidéncias correlacionais, como
visualizagdes, ativacdes e padrdes de atencdo. Sao tteis para
diagnéstico inicial, mas ndo permitem concluir se o fendmeno
observado € causal ou apenas um artefato estatistico.

Por que este nivel existe? Porque a maior parte da XAl
classica foi construida como uma ciéncia observacional: ob-
servar padrdes, destacar regides importantes, visualizar pesos.
Esses métodos continuam essenciais como ferramentas de
triagem, mesmo que ndo respondam perguntas causais.

Uma técnica paradigmatica deste nivel € o Logit Lens (e
sua variante Logit Flow). Esta abordagem projeta os estados
latentes das camadas intermedidrias do modelo diretamente
no vocabuldrio de saida, permitindo “ler” o que o modelo esta
prevendo em cada etapa do processamento, antes da camada
final. Esta técnica classifica-se como Descritiva porque nio
altera o funcionamento do modelo nem prova que aquela
representacdo intermedidria é a causa Unica da saida final;
ela apenas traduz a ativagdo interna em um formato legivel
(tokens), oferecendo um diagnéstico visual da evolugdo da
predicdo.

Na literatura recente, esta técnica é essencial para di-
agnosticos de processamento de informacao:

1) No artigo “Lost in Multilinguality” 22|, o Logit Lens

€ a ferramenta primaria para descrever o fendmeno
da “transicdo de lingua”. Os autores observam que,

nas camadas médias, o modelo processa a resposta
correta em um “espaco de conceito” (frequentemente em
inglés), e apenas nas camadas finais tenta traduzir para
a lingua alvo. A falha observada nessa tradugdo explica
a inconsisténcia factual entre linguas.

2) O trabalho “Back Attention” [20] utiliza o Logit Flow
para descrever as quatro etapas sequenciais do raciocinio
em transformers (enriquecimento de sujeito, extracio
de atributo, etc.). A técnica permite visualizar como a
probabilidade (logif) da resposta correta flutua camada
a camada, diagnosticando onde o raciocinio falha em
tarefas de multiplos saltos.

Outro exemplo relevante ¢ a Projecao de Espaco de
Ativacao (via MDS/PCA). No estudo “Shaping the Safety
Boundaries” [23]], ela é usada para descrever topologicamente
a diferenca entre prompts benignos, prejudiciais e de jailbreak.
A visualizagdo revela que ataques de jailbreak deslocam as
ativagdes para fora de uma “fronteira de seguranga” latente. E
uma andlise puramente observacional que fundamenta a defesa
proposta posteriormente.

2) Explicacoes  Causais  (Explicativas):  Definicao:
Meétodos que investigam relacdes de causa e efeito, buscando
provar que um componente interno especifico é responsavel
por um comportamento.

e Pergunta epistemoldgica associada: “Por que o modelo

faz isso?” (Se eu remover X, o comportamento Y muda?).
Diferentemente dos métodos descritivos, que mostram
correlagcdo, métodos causais utilizam intervengdes controladas
(como ablag@o ou isolamento) para estabelecer a necessidade
ou suficiéncia de um componente.

Por que este nivel existe? Porque entender correlacio
ndo basta quando o objetivo é garantir seguranca, robustez
ou auditoria. A causalidade permite distinguir explica¢des
verdadeiras de explicacdes plausiveis porém falsas.

Técnica Representativa: Causal Tracing e Ablacdo
(Knocking Out). O Causal Tracing introduz ruido em partes do
modelo para ver se a saida muda, restaurando posteriormente
ativacdes especificas para ver se a saida é recuperada. Ja
a ablacdo zera ou remove a contribuicio de componentes
especificos (como cabegas de atengdo) para testar sua fungao.

Evidéncia na Literatura:

1) No artigo “Taming Knowledge Conflicts” [21]], a técnica
de Knocking Out é usada para estabelecer causalidade
sobre “cabecas de memoria” e “cabecas de contexto”.
Ao remover cabecas especificas e observar a queda na
probabilidade da resposta paramétrica versus contextual,
os autores provam causalmente que certas cabegas nao
sdo puramente dedicadas a uma fun¢do, mas operam em
superposi¢ao.

2) O benchmark HalluEditBench [14] discute métodos
como ROME (Rank-One Model Editing), que se baseiam
em Causal Tracing para localizar o local exato onde
uma memoria factual estd armazenada (geralmente em
camadas MLP intermedidrias) antes de editd-la. A pre-
missa € que a edicdo s6 funciona porque a relagdo causal
foi previamente estabelecida.



3) Explicacdes Intervencionais (Controle / Steering):
Definicao: Métodos que utilizam o conhecimento causal ou
representacional para controlar ativamente o comportamento
do modelo em tempo de inferéncia, sem necessariamente re-
treina-lo.

e Pergunta epistemoldgica associada: “Como podemos
manipular o modelo para atingir um objetivo especifico?”

Este nivel representa a transicdo da ciéncia passiva para a
engenharia ativa. O objetivo ndo € mais apenas entender o
erro, mas intervir na computagdo para corrigi-lo ou direciona-
lo.

Técnica Representativa: Activation Steering e Feature
Clamping. Esta técnica consiste em adicionar um “vetor de
direcdo” (steering vector) as ativacdes internas do modelo
durante a inferéncia, ou fixar (clamp) o valor de certas features
(descobertas por exemplo via SAEs) para forcar o modelo
a adotar um comportamento (ex: recusar conteiido téxico ou
focar em um tépico).

Evidéncia na Literatura:

1) O trabalho “AXBENCH” [15] é um estudo extensivo
sobre intervencdo. Ele compara métodos como ReFT
(Representation Finetuning) e Steering com Sparse Au-
toencoders (SAEs). O estudo demonstra que adicionar
vetores calculados via SAEs ou métodos supervision-
ados (como Difference-in-Means) pode controlar se o
modelo responde a uma instru¢do ou menciona um
conceito especifico, validando a intervengdo como fer-
ramenta de controle de seguranca.

2) No artigo “Model Unlearning via Sparse Autoen-
coder Subspace Guided Projections” (SSPU) [17],
a intervencdo € levada ao extremo do ‘“desapren-
dizado”. O método identifica um subespaco de fea-
tures perigosas (via SAE) e projeta os pesos do mod-
elo para um subespaco ortogonal, efetivamente re-
movendo a capacidade do modelo de processar aquele
conceito (intervengdo cirtirgica nos pesos guiada por
representacoes).

3) A técnica JUICE, proposta em “Taming Knowledge
Conflicts” [21]], ¢ uma intervenc¢do em tempo de teste que
executa o modelo duas vezes: a primeira para identificar
o estado das cabecas de atencdo e a segunda para intervir
nelas, amplificando a memdria ou o contexto conforme
desejado.

4) Explicacdes Verificdaveis (Auditoria / Avaliagdo de Fi-
delidade): Definicao: Métodos focados em avaliar se uma
explicacdo ou edicdo é verdadeira, robusta e ndo causa efeitos
colaterais indesejados.

e Pergunta epistemologica associada: “A explicacdo ou
intervengdo € fiel e segura?”’
Este nivel € critico para garantir que as técnicas dos niveis
anteriores ndo sejam “alucinagdes explicativas”. Ele foca em
métricas de fidelidade, especificidade e generalizacio.
Técnica Representativa: Métricas de Localidade e Porta-
bilidade (Evaluation Frameworks). Nao se trata de um algo-
ritmo de visualizac¢do, mas de protocolos de teste que verificam

se uma mudanca interna teve o efeito esperado externamente
(eficacia) sem quebrar outras partes do modelo (localidade).
Evidéncia na Literatura:

1) O trabalho “The Mirage of Model Editing” [24] é uma
critica direta a falta de verificabilidade real na drea. Os
autores demonstram que métodos considerados eficazes
em avaliacdes sintéticas falham em cendrios reais. Este
nivel epistemolégico € representado aqui pela proposta
de métricas que verificam a robustez da edi¢do sob
geracgdo livre, em vez de feacher forcing, revelando que
a “fidelidade” reportada anteriormente era inflada.

2) No HalluEditBench [14], a verificabilidade é sistem-
atizada em cinco dimensdes (Eficicia, Generalizacdo,
Portabilidade, Localidade e Robustez). O estudo mostra,
por exemplo, que métodos de edicio podem ter alta
eficicia (corrigem o fato), mas baixa portabilidade (o
modelo ndo consegue usar o novo fato para respon-
der perguntas derivadas), expondo a fragilidade da
intervengao.

C. Estudo de Caso: Neuronpedia e Attribution Graph

1) O que é a Neuronpedia e qual é sua releviancia?: A Neu-
ronpedia [[13] é uma plataforma aberta de interpretabilidade
desenvolvida em colaboragdo por equipes de pesquisa da An-
thropic, Google DeepMind e outras institui¢des. Seu propésito
principal é permitir que pesquisadores e usudrios explorem,
analisem e manipulem representacdes internas de modelos de
linguagem em larga escala. A plataforma integra ferramentas
avancadas de inspecdo, engenharia de representagcdes e steer-
ing, constituindo atualmente um dos ambientes mais completos
para experimentos de interpretabilidade em LLMs.

A Figura |l|ilustra a interface da plataforma ao analisar um
neurdnio especifico, destacando os fokens que mais o ativam
e as predicdes associadas.
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Fig. 1. Visualiza¢@o de ativacdo de um neur6nio na Neuronpedia. O painel
exibe os tokens do texto que ativam o neurdnio (destacados em verde) e as
predi¢des de tokens subsequentes.

Entre suas funcionalidades centrais, destacam-se:

e Circuit Tracer: Permite visualizar e rastrear as eta-
pas internas de raciocinio do modelo a partir de um
prompt, seguindo a linha dos trabalhos de circuit tracing
introduzidos por Ameisen et al. [25] e Lindsey et al.



[26]. Essa ferramenta reconstréi caminhos algoritmicos
aproximados dentro do modelo.

« Explore: Oferece uma interface interativa para navegar
por milhdes de ativagcdes, conceitos, vetores, latentes,
explicagdes geradas automaticamente e metadados. A
ferramenta inclui suporte a probes, transcoders, features
aprendidas e vetores personalizados.

o Steer: Permite modificar o comportamento do modelo
intervindo diretamente nas ativacdes internas por meio de
steering vectors, features ou conceitos aprendidos. Essa
funcionalidade pode ser aplicada tanto em modelos de
instrucdo quanto em modelos voltados para raciocinio.

o Search: Possibilita realizar buscas semanticas no espaco
de features, seja por similaridade textual ou por inferéncia
direta em modelos hospedados na plataforma.

Essas capacidades tornam a Neuronpedia um ambiente essen-
cial para a investigacdo prdtica de técnicas contemporaneas de
interpretabilidade, especialmente aquelas localizadas no nivel
representacional e mecanicista da taxonomia proposta neste
trabalho.

2) O que é um Attribution Graph?: Os Attribution Graphs
constituem uma técnica de interpretabilidade destinada a
decompor e visualizar o fluxo de informagdo que ocorre
internamente quando um modelo processa um determinado
input. O objetivo é reconstruir, em forma grafica, a “cadeia de
raciocinio” computacional do modelo: quais conceitos foram
ativados, como eles interagem e de que maneira contribuiram
para a predicdo final. A Figura[2]apresenta um exemplo visual
dessa estrutura.
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Fig. 2. Exemplo de um Attribution Graph. O grafo mapeia a relagdo causal
entre os tokens de entrada (ex: “Dallas”), features intermediarias ativadas (ex:
“Texas-related”, “state”) e¢ a saida final do modelo (“Austin”).

Um attribution graph é composto por dois elementos fun-
damentais:

A. Nés (Nodes) Cada né representa um componente da
computa¢do interna do modelo. Entre os tipos principais:

o Embeddings (Nivel Inferior): Representados como
quadrados na parte inferior do grafico. Correspondem aos
tokens do prompt. Exemplo: em “the capital of the state

containing Dallas is”, tokens como capital, state e Dallas
aparecem como nds de entrada.

o Features (Nivel Intermediario): Representadas como
circulos ou losangos. Sdo conceitos latentes aprendidos
pelo modelo ao longo do treinamento. Frequentemente
sdo descobertas por meio de Transcoders (como Cross-
Layer Transcoders), que substituem as MLPs tradicionais
por componentes mais interpretdveis. Uma feature cor-
responde a uma dimensdo ativa no espaco latente do
modelo e pode ser associada a exemplos do conjunto de
dados que a ativam fortemente, indicar fokens que tende
a “votar” para que o modelo gere, ou revelar conceitos
como localizagdes, entidades, emocdes, sintaxe etc.

e Nos de Erro (ERR-MLP): Representam a parte da
computacdo que o transcoder ndo conseguiu explicar,
indicando informacao residual ainda ndo compreendida.

o Logits de Saida (Nivel Superior): Representados como
quadrados no topo do grafico. Correspondem a predi¢do
final do modelo.

B. Arestas (Edges) As arestas representam relacdes de
influéncia entre os noés:

o Interpretam como a mudanga em um né afeta nds poste-
riores, modelando uma forma aproximada de atribui¢do
causal linear.

e A maior parte das arestas irrelevantes ¢ podada, para
deixar visiveis apenas os caminhos mais influentes.

¢ O gréfico conta uma “histéria computacional”, revelando
como conceitos intermedidrios se combinam para pro-
duzir a saida final.

Ha, porém, limitagdes: attribution graphs enfatizam
relacdes positivas (por que o modelo disse X), mas geralmente
niao mostram relagdes inibitérias (por que o modelo nado disse
Y), que também sdao importantes para a completude causal.

Classificacao do Attribution Graph na Taxonomia Pro-
posta:

o Eixo 1 - Nivel de Abstracdo Cognitiva: Representa-
cional, com elementos mecanicistas. O attribution graph
opera primariamente no espago latente (representagdes e
features), mas também tenta reconstruir caminhos com-
putacionais consistentes com circuitos internos. Portanto,
posiciona-se principalmente no Nivel Representacional,
com extensdo parcial ao Nivel Mecanicista, quando a
técnica tenta aproximar “circuitos” funcionais.

« Eixo 2 - Epistemologia da Explicacao: Causal, com
cardter intervencional quando usada em conjunto com
steering. O método busca explicar por que o modelo
chegou a predicio observada, mapeando relacdes de
causa e efeito entre ativagdes internas. Quando usado para
testar o efeito de manipular features, aproxima-se do nivel
intervencional.

3) Exemplo de Andlise: Capital do Estado que Contém
Dallas: Para ilustrar a aplicabilidade do attribution graph,
analisamos o caso descrito pela plataforma Neuronpedia (vi-
sualizado na Figura [2) utilizando o modelo Gemma 2B com
o prompt: “fact the capital of the state containing Dallas is”



O modelo produz corretamente o token “Austin”. O at-
tribution graph permite decompor essa predicdo em etapas
interpretaveis:

1) Ativacao Inicial dos Embeddings: O roken “Dallas”

ativa fortemente features associadas ao estado do Texas.

2) Ativacao de Features Intermediarias: O grifico iden-
tifica features relacionadas a geografia texana e outras
relacionadas ao conceito de “capital”.

3) Composicao Conceitual: A saida “Austin” emerge
da intersecdo entre features representando “estado do
Texas” e features representando “‘ser uma capital”.

4) Mecanismo Aditivo: A predicio final surge da
combinagdo linear das duas dire¢des conceituais no
espaco latente: direcdo Texas e direcdo capital.

5) Experimento de Steering: Ao aplicar steering vectors
negativos sobre as features de Texas, o modelo deixa
de prever “Austin”, confirmando o papel causal dessas
representacdes na decisdo final.

Esse exemplo demonstra como o attribution graph inte-
gra explicagdo representacional, causalidade e intervencgao,
alinhando-se diretamente com a taxonomia proposta neste
trabalho.

IV. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A opacidade dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
representa um dos desafios técnicos e éticos mais prementes da
inteligéncia artificial contempordnea. A medida que modelos
como GPT-4 e Gemini 3 permeiam infraestruturas criticas,
a incapacidade de explicar como e por que uma determi-
nada saida foi gerada deixa de ser uma questdo puramente
académica para tornar-se um requisito de seguranca. Este
trabalho buscou mitigar esse problema ndo pela proposicido
de um novo algoritmo de visualizagdo, mas pela estruturacio
do campo através de uma nova lente analitica: a Taxonomia
Multidimensional.

A revisdo critica da literatura demonstrou que as
classificacdes tradicionais, sejam baseadas no acesso aos
parametros (Black-Box vs. White-Box) ou no paradigma de
treinamento (Fine-tuning vs. Prompting), tornaram-se insufi-
cientes. Elas falham em capturar a nuance de técnicas moder-
nas que, embora acessem os pesos do modelo (“White-Box™),
operam em niveis de abstracdo radicalmente diferentes: desde
a simples correlacdo de ativacdes até a engenharia reversa de
circuitos algoritmicos.

A principal contribui¢do deste estudo foi a formalizagdo
de dois eixos ortogonais para a classificacdo de técnicas de
interpretabilidade: o Nivel de Abstracao Cognitiva (Com-
putacional, Representacional, Mecanicista) e o Proposito
Epistémico (Descritivo, Causal, Intervencional, Verificavel). A
aplicacdo desta taxonomia ao estado da arte permitiu reavaliar
métodos emergentes com maior precisdo. Demonstramos, por
exemplo, que os Sparse Autoencoders (SAEs) ndo sdo apenas
ferramentas de visualizacdo, mas instrumentos de intervencio
cirdrgica no nivel representacional, capazes de mitigar o
fendmeno da polissemia neural. Da mesma forma, a andlise
via Attribution Graphs na plataforma Neuronpedia ilustrou

como a explicagdo pode transitar do nivel descritivo para o
causal, isolando sub-redes responsiveis por comportamentos
especificos.

Em suma, este trabalho evidencia uma transicio
paradigmadtica na drea: a interpretabilidade estd evoluindo de
uma ciéncia passiva e observacional para uma ciéncia ativa e
intervencionista. Ndo basta mais perguntar “o que o modelo
estd olhando?”; a fronteira do conhecimento reside agora em
perguntar “como podemos editar esse conceito interno para
alterar o comportamento do modelo de forma previsivel?”.

A. Trabalhos Futuros

Apesar dos avancos sistematizados neste trabalho, a area
de interpretabilidade em LLMs permanece em estagio pré-
paradigmadtico em muitos aspectos. Com base nas limitacdes
identificadas e nas tendéncias emergentes, sugerimos as
seguintes direcdes para pesquisas futuras:

o Padronizacdo de Métricas de Fidelidade (Faithful-
ness): Um dos maiores obsticulos identificados € a
auséncia de ground truth para explicagdes. Trabalhos
futuros devem focar no desenvolvimento de benchmarks
rigorosos que penalizem explicagdes que soam plausiveis
para humanos, mas que nao refletem o verdadeiro mecan-
ismo causal do modelo (o problema da “alucinacdo
explicativa”).

o Escalabilidade da Interpretabilidade Mecanicista:
Técnicas como Circuit Tracing e Induction Heads foram
validadas predominantemente em modelos de pequeno
e médio porte. Investigar se esses circuitos persistem,
desaparecem ou se transformam em modelos na escala
de trilhdes de parimetros ¢ uma questdo aberta crucial.
A automacdo da descoberta de circuitos € um passo
necessdrio para lidar com essa complexidade.

o Interpretabilidade Multimodal: Com a ascensdo de
modelos que processam texto, imagem e dudio simul-
taneamente (como o Gemini 3), surge a necessidade
de estender a Taxonomia Multidimensional para co-
brir representacdes multimodais. Como a ‘““superposi¢ao”
ocorre quando conceitos visuais e textuais compartilham
0 mesmo espaco latente?

o Steering Vetorial para Alinhamento de Seguranca:
Aprofundar o uso de Representation Engineering como
alternativa ao Reinforcement Learning from Human Feed-
back (RLHF). Enquanto o RLHF atua no comporta-
mento externo, intervengdes diretas no espaco latente
(via steering vectors) oferecem um caminho promissor
para impedir a geragdo de contetdo téxico ou alucinado
“antes” que ele seja decodificado.

A interpretabilidade ndo é um destino, mas um processo
continuo de traducdo entre a matemadtica de alta dimensdo e
a cognicdo humana. Espera-se que a estrutura proposta neste
trabalho sirva como um mapa util para navegar esse territorio
em rdpida expansao.
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