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O futuro da ciéncia e tecnologia com

as maquinas inteligentes

Jose E. Rodrigues-Jr.
Maria Cristina Ferreira de Oliveira?
Osvaldo N. Oliveira Jr.?

Nas discussdes sobre o futuro e os rumos da humanidade,
é comum ouvir que vivemos na era do conhecimento. Na verda-
de, pode-se afirmar que praticamente todas as épocas da trajetdria
do “homo sapiens” no planeta Terra foram eras do conhecimento.
Mesmo quando o predominio de na¢des ou povos aparentemente
se deu por fatores como poderio bélico ou abundancia de recursos
naturais, o conhecimento subjacente sempre foi preponderante
para conseguir os recursos que permitiram o estabelecimento de
impérios. Talvez a caracteristica marcante dos tempos atuais, que
aparentemente induz a nossa crenca de que esta seria uma era es-
pecial, é a velocidade observada no progresso da ciéncia e da tecno-
logia, muito mais intensa agora do que em qualquer outra época.

Essa diferenca de velocidade poder ser apreciada analisando-
-se os diferentes paradigmas de gerac¢do e transmissido do conhe-
cimento. Considerando o periodo a partir do qual ha registros
histéricos escritos, definem-se quatro paradigmas do conheci-
mento (Hey et al., 2009). O Primeiro Paradigma, registrado na
Grécia Antiga, baseava-se em observac¢bes empiricas e modelos
abstratos sobre a matéria e o Universo. Cerca de dois mil anos
depois, um salto qualitativo deu origem ao Segundo Paradigma,

1 Professor livre-docente do Instituto de Ciéncias Matemaiticas e de Com-
putacio da Universidade de Sdo Paulo. " junio@icmc.usp.br.

2 Professora titular no Instituto de Ciéncias Matemaiticas e de Computagio
da Universidade de Sao Paulo. " cristina@icmc.usp.br.

3 Professor titular do Instituto de Fisica de Sido Carlos da Universidade de
Sao Paulo. " chueifsc.usp.br.
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com o trabalho de cientistas como Galileu Galilei e Isaac Newton,
quando o conhecimento passou a ser gerado a partir de modelos
tedricos que explicam resultados experimentais. A combinacdo de
teoria e experimento, incorporada de maneira arraigada no mé-
todo cientifico, gerou enormes avan¢os que culminaram com o
decifrar da estrutura da matéria no inicio do século XX. Dentre
os muitos produtos desses avancos esta o computador, essencial
para estabelecer o Terceiro Paradigma, em que a geragido de no-
vos conhecimentos se d4 com simula¢ées computacionais que
complementam teoria, experimento, e observa¢des empiricas.
Em sequéncia, a alta capacidade de geracdo de dados, em simul-
taneidade a acentuada interconectividade que emerge das redes
de computadores, fez surgir uma nova maneira de gerar conheci-
mento, associada ao Quarto Paradigma. E o que se conhece por
Big Data, ou Ciéncia dos Dados, em que a meta é gerar informacéo
e conhecimento a partir do processamento de grandes quantida-
des de dados diversos e dispersos.

O que se observa é uma enorme reducio da escala de tem-
po decorrida entre um paradigma e o subsequente. Enquanto
foram necessarios dois mil anos para que o Primeiro Paradigma
evoluisse e amadurecesse, definindo as bases do Segundo Para-
digma, apenas alguns séculos se seguiram até o advento do ter-
ceiro e, mais recentemente, algumas décadas bastaram para que o
Quarto Paradigma se estabelecesse ja no final do século XX. Neste
novo milénio, o Quinto Paradigma se avizinha; nessa realidade, o
conhecimento novo podera ser gerado por maquinas, sem inter-
vencdo humana. Esse cendrio em que sera possivel interagir com
sistemas inteligentes deve trazer profundas consequéncias para o
futuro da humanidade. Espera-se que esses sistemas atuem para
o beneficio da sociedade e contribuam para um futuro melhor
para as pessoas. Entretanto, é preciso pensar esse futuro, e se
preparar para ele.
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O capitulo esta organizado da seguinte maneira. Na segunda
sec¢do, apresentamos um cenario com destaque para um novo pa-
radigma de desenvolvimento cientifico e tecnolégico, amparado
em evolucdes significativas na capacidade de processamento auto-
matizado de dados estruturados e nio estruturados. Nas terceira
e quarta se¢des, discorremos sobre os movimentos de Big Data e
Processamento de Linguagem Natural (PLN), apresentando uma
contextualizacdo para nio especialistas nessas areas. Exemplos
da convergéncia desses movimentos sido apresentados na quinta
secdo. Na sexta secdo, discutimos algumas questdes éticas asso-
ciadas ao uso destas novas técnicas, seguindo-se as conclusées,
na sétima secao.

Dois movimentos convergindo ao Quinto Paradigma

A nossa perspectiva é a de que a capacidade de criar siste-
mas inteligentes aptos a gerar conhecimento sem intervenc¢ido hu-
mana dependerd da convergéncia de dois grandes movimentos,
0 que procuramos ilustrar na Figura 1. No diagrama da figura,
a esquerda, tem-se o movimento denominado Big Data, sobre o
qual discorremos na terceira se¢do. Grosso modo, ele pode ser de-
finido como um conjunto de processos que investigam grandes
quantidades de dados com potencial para produ¢io de conheci-
mento. Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), e particularmente
Aprendizado de Maquina (AM), sdo utilizadas para transformar
dados dispersos e variados em informacio e conhecimento. Um
aspecto importante a ser observado no diagrama é que os dados
devem ser passiveis de processamento por maquinas (em inglés,
machine-readable), em virtude das limitacdes atuais das técnicas
de IA. Nio se pode, por exemplo, esperar que o sistema compu-
tacional (a maquina) leia textos em lingua natural, que sdo dados
“ndo estruturados”. A direita no diagrama esta refletido o mo-
vimento complementar, que aborda justamente o problema de
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ensinar sistemas computacionais a processar textos, associado a
area de pesquisa da IA denominada Processamento de Linguagem
Natural (PLN), cujos desafios sdo abordados na quarta se¢do. Do
ponto de vista conceitual, a transformacio de dados em informa-
¢do e conhecimento é semelhante ao que ocorre no movimento
identificado como Big Data. A diferenca é que, agora, os dados sio
textos, falados ou escritos, que formam os corpora, ou as bases a
partir das quais os sistemas devem ser capazes de aprender.

Na Figura 1, é importante a distin¢do entre as elipses que re-
presentam os processos de Aprendizado de Maquina, desenhadas
em linha tracejada ou em linha continua. De maneira genérica, a
aplicacdo dos algoritmos de aprendizado pode ser categorizada em
dois grandes tipos de tarefas: as de classificacdo e as que requerem
interpretacdo (Wallach, 2018). Avan¢os recentes mostraram que
o AM em tarefas de classificacdo de dados é capaz de apresentar
resultados com desempenho expressivamente superior ao de seres
humanos. Além dos avancos em algoritmos, sdo requisitos para tal
desempenho a disponibilidade de uma quantidade de dados sufi-
cientemente grande e capacidade de processamento. Reconheci-
mento facial (Parkhi et al., 2015), diagnéstico a partir de andlise
de imagens (Litjens et al., 2017), e classificacdo de textos em cena-
rios controlados (Zhang; Zhao; Lecun, 2015) sio alguns exemplos
ilustrativos. Representamos esse tipo de tarefa na figura por meio
das elipses com o tra¢o continuo para enfatizar que a geracio de
conhecimento por uma maquina ja é possivel, caso se considere tio
somente o universo de tarefas de classificacdo de dados. Por outro
lado, tarefas que demandam interpretacdo, ou seja, requerem res-
postas a perguntas do tipo “Como?” ou “Por qué?” ainda estio longe
de poderem ser realizadas por algoritmos de aprendizado de maqui-
na com desempenho semelhante ao de humanos. Por isso, as elip-
ses referentes a esse tipo de tarefa estdo representadas por linhas
tracejadas: elas ainda remetem ao futuro. Os desafios para que esse
futuro venha a se tornar realidade sio discutidos na sétima secio.
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Figura 1 — Processos que conduzem ao Quinto Paradigma: a esquerda, o pro-
cessamento massivo de informacdo por técnicas de Aprendizado de Maquina
no contexto de Big Data; a direita, o processamento de informac¢ées nido es-
truturadas por meio de Processamento de Linguagem Natural, o que amplia
a quantidade de dados a disposi¢io para a aquisi¢do de novos conhecimentos.
Fonte: Elaborado pelos autores.
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Algumas metéforas podem ilustrar a diferenca entre os dois
tipos de tarefa, de classificacio de dados, ou de interpretacdo de
dados. Podemos fazer uma analogia entre classificar e organizar
agulhas de muitos tipos misturadas em um enorme palheiro (Wal-
lach, 2018). Trata-se de uma tarefa que, ainda que nio seja ineren-
temente complexa, é extremamente dificil para os recursos fisicos e
cognitivos de um ser humano. Entretanto, pode ser relativamente
facil para uma maquina, dado que o problema e a abordagem para
resolvé-lo estdo claramente especificados e a maquina nio tem as
limitac¢oes fisicas ou cognitivas que dificultam a execuc¢io da tarefa
pelo humano. Por outro lado, tentar explicar como a palha esta or-
ganizada no palheiro, que é uma tarefa de interpretacdo, pode ser
muito ficil para um humano, mas é dificil para um sistema compu-
tacional. Uma metéfora de natureza mais académica diz respeito
ao problema de fazer uma revisio sistematica da literatura em uma
determinada 4rea, o que, atualmente, pode ser realizada utilizan-
do-se ferramentas computacionais. Ja estio disponiveis ferramen-
tas capazes de identificar os principais tépicos e suas conexdes a
um campo de pesquisa no qual exista uma vasta literatura cientifica
de milhares de artigos (Silva et al., 2016), algo muito dificil para um
pesquisador realizar, mesmo com o apoio de motores de busca so-
fisticados. Entretanto, ferramentas para revisio de literatura ape-
nas conseguem classificar o contetido, sendo incapazes de capturar
uma visdo global e critica da 4rea a partir dessa organiza¢io, o que
um pesquisador experiente na drea consegue fazer. A ferramenta
nio consegue, por exemplo, interpretar os resultados e inferir os
topicos a serem abordados em um artigo de revisdo da literatura,
tarefa que faz parte da realidade de muitos pesquisadores. Obser-
vam-se, entretanto, avanc¢os significativos nessa dire¢io, um bom
exemplo sendo a solu¢ido corporativa IBM Watson (IBM, 2019),
bastante divulgada na midia como capaz de processar milhées de
arquivos de texto e produzir sumarios, identificar atores, relacio-
namentos, palavras-chave, e papéis semanticos.
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Arevolucdo do Aprendizado de Maquina com Big Data

Quatro fatores tém se mostrado determinantes no avanco do
tratamento computacional de problemas antes considerados in-
viaveis: (i) o salto na escala de capacidade de processamento nu-
mérico decorrente da popularizagido de unidades de processamen-
to dedicadas, denominadas Graphics Processing Units (o termo
Graphics deve-se a razdes historicas); (ii) o aperfeicoamento de
técnicas computacionais relacionadas a Aprendizado de Maquina,
incluindo técnicas de otimizacio e Redes Neurais Artificiais; (iii)
a alta disponibilidade de arcaboucos e de linguagens de progra-
macido capazes de alavancar a pesquisa e o desenvolvimento em
Ciéncia da Computacio; e, sobretudo, (iv) a explosio na producio
e armazenamento de dados, no fenémeno identificado generica-
mente como Big Data. Impulsionado pelos avancos tecnolégicos
em sensores, aquisi¢do, transmissdo, e armazenamento de dados,
o Big Data é um fendémeno com multiplas denominag¢des e que
pode ser considerado segundo diversos enfoques. Do ponto de
vista da industria, diz respeito a produc¢io de dados suficiente-
mente intensa para inviabilizar a gestdo e uso da informacgédo por
meio de recursos centralizados em uma Unica empresa ou insti-
tuicdo. Outro enfoque se refere a producdo de dados de maneira
continua e em altissima escala, ndo raramente em ordem plane-
taria. Comum a essas concep¢des estd o fato de que o tratamento
de dados em escala demanda técnicas inovadoras de hardware e
de software com o intuito de viabilizar a identificagido de padrées,
tendéncias, associacdes, e extracio de modelos e conhecimento
relativos a atividade humana em suas diversas modalidades.

A evolucdo do Big Data

Um exemplo pratico de um cenario Big Data sdo os mapas
digitais planetdrios. Mesmo em obras de fic¢do cientifica, ja-
mais se imaginou que seria possivel catalogar, fotografar e gerar
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modelos tridimensionais de (quase) todas as localidades urbanas
do planeta. Entretanto, ja existem algumas instancias comerciais
bastante populares deste tipo de informac¢do que vém sendo con-
tinuamente aprimoradas como o Google Maps* e o Apple Maps.®
Outro exemplo ilustrativo é a disponibilizacio de Prontuarios
Médicos Eletronicos; diversas organizacdes e governos ja atuam
para armazenar o histérico clinico de milhées de pacientes em bi-
lhoes de consultas e procedimentos médicos. Esse contetido é ob-
jeto de pesquisa que, combinado a técnicas de Inteligéncia Artifi-
cial, pode propiciar avan¢os em medicina preventiva, prognéstico
automatizado, previsdo e interpretacdo de fenémenos epidémi-
cos, e diagnéstico auxiliado por computador. Alguns trabalhos
relatam capacidade de deteccido de cAncer de mama com precisio
na ordem de 99% (Liu et al., 2018), contra estimados 62% por
parte de especialistas humanos. Nio esta no horizonte substituir
médicos por algoritmos; no entanto, é bem possivel que enfermi-
dades mais frequentes venham a ser pré-diagnosticadas por um
computador em um futuro ndo muito distante.

De modo mais geral, a Inteligéncia Artificial alimentada por
dados em larga escala tem dado aos computadores a capacidade
de executar tarefas antes exclusivas de especialistas humanos,
como descrever o conteido de uma imagem, ou compor um texto.
Especula-se que as maquinas ndo cheguem ao ponto de substituir
os humanos em atividades de natureza mais complexa, como em
geréncia administrativa ou de ensino em sala de aula. Entretanto,
é esperado que os humanos que fazem uso efetivo do auxilio com-
putacional substituam aqueles que nio o fazem (Brynjolfsson;
Mcafee, 2017).

A Figura 2 ilustra que a crescente producdo de dados tende a
continuar a medida que mais empresas investem em tecnologias
baseadas em Inteligéncia Artificial.

4 Disponivel em: <https://www.google.com/maps>.
5 Disponivel em: <https://www.apple.com/ios/maps/>.
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Figura 2 — A esquerda, projecio sobre a quantidade de dados que sera produzida
pela atividade humana, com dados IDC. A direita, niimero de empresas de tec-
nologia norte-americanas que anunciaram ganhos advindos de técnicas de Inte-
ligéncia Artificial, dados Bloomberg. Fonte: Graficos elaborados pelos autores.
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A evolucéao do Aprendizado de Maquina

A capacidade de processamento da tecnologia computacional,
hoje, estad longe de ser comparavel a do cérebro humano, como
ilustrado na Figura 3. Um dos maiores experimentos em simu-
lacdo cerebral (Furber et al., 2014), realizado na Universidade de
Manchester, no Reino Unido, alcan¢ou menos de 1% da capacida-
de do cérebro humano, apesar de demandar uma infraestrutura
comparavel a dos grandes mainframes da década de 1960.

Poderemos observar um salto enorme nessa capacidade de
processamento se a computacdo quantica se tornar realidade, pois
computadores quinticos resolveriam problemas em tempo loga-
ritmico em comparacdo aos tradicionais. Entretanto, seu princi-
pio computacional é radicalmente diferente do classico compu-
tador eletronico. Os fundamentos algoritmicos também mudam,
de modo que até os problemas computacionais basicos precisario
ser reformulados (Ghosh et al., 2018). Pode-se prever que o uso
de computadores quinticos também impulsione o Aprendizado
de Maquina (Bahdanau; Cho; Bengio, 2014), ainda que estejamos
longe de conhecer o universo de possibilidades de modo mais am-
plo (Biamonte et al., 2017). O ritmo dos avancos em Inteligéncia
Artificial deve continuar acentuado na préxima década, em ritmo
semelhante ao que ja vem sendo observado no desenvolvimento
tecnoldgico hd mais de um século.

Um dos exemplos mais expressivos em Aprendizado de Ma-
quina é o desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge (ILSVRC).® Realizado anualmente, entre 2010 e 2017, o
ILSVRC pede aos competidores que apresentem sistemas de clas-
sificacdo para classificar imagens de um conjunto contendo um
milhdo delas, separadas em mil classes. A partir de 2012, quando
os desafiantes adotaram técnicas baseadas em Redes Neurais Ar-
tificiais profundas, a taxa de erro dos sistemas passou a cair de

6 Disponivel em: <http://www.image-net.org/>.
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Figura 3 — Capacidade de simula¢io do cérebro humano considerando as tec-
nologias atuais. Um supercomputador atual com capacidade computacional em
petaescala (2°° operagdes/s) consegue simular apenas 1% das conexdes e pro-
cessamento do cérebro humano; a préxima geracio de supercomputadores com
exoescala computacional (2% opera¢des/s) conseguird 10%; ao passo que ainda
nio se sabe o quanto é necessario para reproduzir completamente um cérebro
humano. Fonte: Jordan et al. (2018).
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Figura 4 — Resultados do ILSVRC, realizado entre 2010 e 2017. A partir de
2012, os competidores comegaram a usar técnicas de Deep Learning. Em 2015,
o desempenho foi superior ao que é alcan¢ado por seres humanos. Fonte:
Elaborado pelos autores.
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modo marcante (Figura 4). Em 2015 os resultados ultrapassaram
a capacidade humana de classificacdo, com taxa de erro inferior
a 5%. Esses progressos provocaram uma revolugdo nas areas de
Visdo Computacional e Aprendizado de Maquina. Alguns dos tra-
balhos vencedores do desafio (Krizhevsky; Sutskever; Hinton,
2012; Szegedy et al., 2015; He et al., 2016) tornaram-se marcos
cientificos que impulsionaram o emprego de Redes Neurais Arti-
ficiais profundas, estratégia conhecida como Deep Learning (Goo-
dfellow; Bengio; Courville, 2016).

Os pioneiros da area de Deep Learning Yoshua Bengio, Geof-
frey Hinton, e Yann LeCun, alvo de crescente interesse e impacto
como ilustrado na Figura 5, foram agraciados com o Prémio Tu-
ring em 2019, considerado a mais alta distin¢do na area de Cién-
cia da Computagdo (Lecun; Bengio; Hinton, 2015). Com efeito,
os avancos iniciados em problemas de anailise de imagens se es-
tenderam para uma ampla gama de aplica¢cées, como tradu¢io de
textos (Bahdanau; Cho; Bengio, 2014), reconhecimento de voz
(Hannun et al., 2014), processamento de video (Bertinetto et al.,
2016), entre muitas outras (Deng et al., 2014).

A evolucao do processamento computacional de lin-
guagem natural

J4 mencionamos que a Ciéncia de Dados é essencial para
transformar dados em informacgdo e conhecimento, e que as téc-
nicas classicas de Aprendizado de Maquina requerem dados de
entrada estruturados. Esse requisito, que pode ser bastante res-
tritivo, decorre do fato de que os algoritmos pressupdem que os
dados de entrada satisfacam a uma determinada estrutura. Em
outras palavras, as maquinas nio conseguem ler, pelo menos
nido no sentido estrito desse verbo, com a implicacdo que ainda
nio é possivel para um sistema computacional interpretar texto
apresentado em lingua natural. Essa limitacéo é crucial, pois uma
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Figura 5 — Fatos sobre Deep Learning (Goh; Hodas; Vishnu, 2017). (a) O cres-
cente numero de publica¢des indexadas pelo International Scientific Indexing
(ISD). (b) A popularidade (Google Trends Score) dos principais arcabougos de
software para tarefas de Deep Learning atualmente: Torch, Theano, Caffe, Ten-

sorFlow e Keras. Fonte: Elaborado pelos autores.
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grande parcela do Big Data é de dados embutidos em documen-
tos textuais — como na literatura técnica, e em registros de paten-
tes. O desafio da comunica¢do com maquinas em lingua natural é
enfrentado por pesquisadores em Processamento de Linguagem
Natural (PLN). A area é tio antiga quanto o advento de compu-
tadores, pois uma das primeiras tarefas que se imaginou para
um computador era justamente a de traduzir textos (Bar-Hillel,
1960). Até ha pouco tempo, os resultados de tradu¢do automatica,
assim como com outras tarefas de PLN, eram bastante limitados,
0 que por vezes gerou a impressdo de que tradugdo automatica de
qualidade seria uma tarefa impossivel. Houve uma transformacio
radical nesse cenario quando técnicas de Deep Learning passaram
a ser empregadas para tradu¢io (Wu et al., 2016). Para compreen-
der a evoluc¢io da area de PLN e os potenciais impactos dessa evo-
lucdo, cabe um breve histérico, apresentado a seguir.

As tarefas realizadas com PLN sdo de diversas naturezas,
sendo as mais comuns: traducido automatica, revisdo ortografica
e gramatical, recuperacio de informacio, classificacio de textos,
sumarizacio automadtica, geracdo automatica de texto, sistemas
de perguntas e respostas, e busca “inteligente” em bases de dados
(Shaalan; Hassanien; Tolba, 2017). Ha também aplica¢oes especi-
ficas para texto falado, como o reconhecimento de fala, tradu¢édo
automadtica e assistentes virtuais (rob6s) (Deng; Liu, 2018). Por
décadas, duas estratégias predominaram na solu¢do desses pro-
blemas, identificadas como abordagem simbdlica e abordagem
estatistica. A abordagem simbélica, que foi utilizada em muitos
revisores gramaticais (Martins et al.,, 1998), é baseada em re-
gras explicitas; a abordagem estatistica também é conhecida por
outras nomenclaturas, como abordagem conexionista (Reilly;
Sharkey, 2016); e, mais recentemente, abordagem baseada em
corpus (Caseli; Nunes, 2004). Ela difere da abordagem simbélica
por nio se calcar na explicitacido de regras, e sim na identifica¢do
de padrées frequentes que ocorrem nos textos escritos ou falados.
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O sucesso dessa abordagem sempre se mostrou bastante depen-
dente do dominio de aplica¢io, e por muito tempo acreditou-se
que o ideal seria adotar abordagens hibridas, associando regras a
andlise de padrdes estatisticos ou outros modelos.

O cendrio mudou drasticamente a partir do fenémeno de Big
Data, quando algoritmos de aprendizado de maquina puderam ser
aplicados a grandes corpora, ou seja, a volumes massivos de tex-
tos (falados ou escritos). Hoje, as aplicagdes mais bem-sucedidas
de PLN s3o todas apoiadas por Aprendizado de Maquina. Os
exemplos mais marcantes, e com maior impacto na sociedade, sido
os tradutores automadticos e os assistentes pessoais com reconhe-
cimento de fala. Praticamente ndo se aventa mais o uso de uma
abordagem simbélica, embora a incorporagio de algumas regras
possa se mostrar benéfica para acelerar o aprendizado em tarefas
especificas de PLN. A abordagem simbdlica tem sido gradualmen-
te substituida pela abordagem probabilistica subjacente as Redes
Neurais Artificiais, mais especificamente, as redes neurais recor-
rentes, capazes de aprender a partir de sequéncias de palavras
(Klein et al., 2017).

A despeito do enorme progresso observado recentemente
em PLN, ainda n&o é possivel antever quando as maquinas serdo
capazes de efetivamente ler e escrever de maneira totalmente in-
dependente. Todavia, exemplos especificos ilustram a viabilidade
de processamento sofisticado, ainda que néo se possa considerar
tal processamento como “interpretacio” do texto. Mencionamos
aqui dois exemplos, a titulo de ilustragéo.

O supercomputador Watson (Chen; Argentinis; Weber, 2016)
foi projetado pela IBM para atuar no jogo de perguntas e respostas
Jeopardy transmitido por um canal de televisio norte-americano.
Nesse jogo, pessoas competem respondendo perguntas sobre co-
nhecimentos gerais, em qualquer area do conhecimento. As per-
guntas sido formuladas de maneira relativamente elaborada e as
respostas sao, geralmente, curtas. Essa caracteristica favorece o
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tratamento por um sistema computacional, pois o texto da per-
gunta, em geral, ja fornece pistas para a resposta. O Watson conse-
guiu derrotar campedes do Jeopardy, um feito consideravel tanto
do ponto de vista de “interpretacdo” das perguntas como da habi-
lidade de encontrar as respostas corretas. Certas caracteristicas do
Watson sdo impressionantes (Rennie, 2011): ocupava um espago
equivalente ao de 10 refrigeradores, sendo composto por 90 servi-
dores com 256 GB de meméria RAM, cada qual com 3.290 unida-
des de processamento, podendo armazenar cerca de 200 milhoes
de péaginas. Ele consegue processar (“ler”) 500 GB/s, o que seria
equivalente a um milhio de livros em um segundo. Esse numero é
sugestivo da grande diferenca entre maquina e ser humano: apesar
da dificuldade em desenvolver sistemas computacionais com capa-
cidade de interpretacio de texto, a capacidade de processar rapida-
mente um volume massivo de material permite antever aplica¢cdes
futuras que incorporem algum nivel de interpretagio.

A tecnologia do Watson foi, posteriormente, empregada em
outras aplica¢bes que demandam processamento intensivo de
texto, como direito (Mills, 2016) e medicina (Ahmed et al., 2017).
Apesar de evidentes limitac¢des, os resultados do Watson demons-
tram a viabilidade de se realizar tarefas sofisticadas usando-se
PLN. Também é digna de nota a sua versatilidade, pois a mesma
tecnologia pode ser explorada em outros dominios e aplica¢ées. O
custo ainda é o principal limitante para a difusdo desta tecnolo-
gia, pois néo se justifica o uso de um supercomputador para viabi-
lizar a execucdo de tarefas consideradas corriqueiras.

Outro exemplo de sistema inteligente que realiza atividades
sofisticadas é o rob6 Todai, desenvolvido pela equipe da Profa.
Noriko Arai, do Instituto Nacional de Informatica do Japdo (Arai;
Matsuzaki, 2014). O Todai foi preparado para fazer os testes de
multipla escolha e as provas dissertativas dos exames de ingresso
nas universidades japonesas, a partir de 2013. Alguns dos feitos
sdo marcantes. O robd conseguiu ser classificado no estrato de 1%
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dos estudantes mais bem-sucedidos nos exames de Matematica.
Em outras disciplinas, especialmente as que requerem interpre-
tacdo de texto, o desempenho cai consideravelmente, e fica sig-
nificativamente abaixo dos ingressantes de universidades mais
seletivas, como a Tokyo University. Ainda assim, o Todai seria
aprovado em dois tercos das universidades japonesas. Esse é mais
um indicativo de que sistemas computacionais ja conseguem exe-
cutar tarefas sofisticadas, as vezes com desempenho superior ao
de muitos humanos. A limitac¢io, assim como no caso do Watson,
é o custo de desenvolver uma ferramenta para executar uma tare-
fa bastante especifica.

A convergéncia dos movimentos: dois exemplos

Sejana Medicina — paraaautomac¢ido do conhecimento médico
—ouna Ciéncia de Materiais — na descoberta de novos materiais —,
o aproveitamento de conjuntos massivos de dados, inclusive nio
estruturados (textuais), para inferir conhecimento, fornece as
primeiras evidéncias de que o Quinto Paradigma se aproxima.
Nessa nova realidade, torna-se possivel prever propriedades e
comportamentos sem que seja necessario construir a priori um
modelo abstrato descrevendo as sutilezas de um dado fenéme-
no para que ele possa ser tratado computacionalmente. De outra
maneira, no Quinto Paradigma, recorre-se a observacdo empirica
automatizada de quantidades massivas de instincias representa-
tivas do fenémeno de interesse, fazendo-se uso da alta capacida-
de algoritmica, e de memadria e processamento dos computadores
para obter controle sobre processos complexos. Trata-se de uma
forma ainda rudimentar de conhecimento gerado pela maquina,
mas que ja representa um avanco significativo.

A seguir discutimos, a titulo de exemplo, dois cendrios em
que ja é possivel observar resultados que refletem o movimento
convergente na direcio ao Quinto Paradigma.
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Caso 1: Medicina

A onipresenca de exames clinicos de naturezas diversas, com
sensores e biossensores na pratica clinica, os recursos de moni-
toramento de pacientes, e a pesquisa farmacéutica sinalizam
que o diagnéstico clinico no futuro devera ocorrer no contexto
de grandes quantidades de dados. Equipamentos de diagndstico
baseados em sensores permitem construir bancos de dados con-
tendo anos de registros digitalizados de pacientes, registros de
biomarcadores, relatérios de pesquisa em texto nio estruturado,
e farta literatura médica que demanda PLN. Ao possibilitar diag-
nosticos precoces, esses bancos de dados trazem o potencial de
tratamento médico personalizado, induzindo a redu¢do dos cus-
tos de assisténcia médica (Obermeyer; Emanuel, 2016). De fato,
ha um forte movimento global para o compartilhamento de dados
hospitalares, como a iniciativa Observational Health Data Scien-
ces and Informatics (OHDSI, or Odyssey, Hripcsak et al., 2015),
que visa estabelecer uma comunidade de desenvolvedores, pes-
quisadores e, sobretudo, repositdrios de dados médicos para fins
analiticos.

Ja os sensores e biossensores nio se resumem a pratica cli-
nica profissional, seu uso ja é uma realidade no autodiagnéstico
de condi¢des fisiolégicas que requerem atencido. Auxiliados por
aplicativos funcionando em telefones moéveis, os sensores detec-
tam condi¢bes das mais variadas, como altera¢io de pressdo san-
guinea, arritmia cardiaca, e crises de hiperglicemia, entre outras
possibilidades (JR et al., 2016). Inserindo nesse cendrio a alta
disponibilidade de redes de transferéncia de dados, vislumbra-se
a dissemina¢do da telemedicina, antecipada hi anos (Grigsby;
Sanders, 1998), mas que ainda enfrenta obstaculos (Kahn et al.,
2015). Um impacto mais ébvio na medicina ja pode ser observa-
do. Servicos globais de busca de informacdo usam ferramentas
de indexac¢ido de dados munidas de técnicas de PLN capazes de
traduzir, compilar, e relacionar dados textuais. A consequéncia
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é uma farta disponibilidade de informacdes relativas a pesquisa,
diagnésticos, tratamentos, e agio de medicamentos, fazendo com
que muitos pacientes se apresentem ao médico com uma perspec-
tiva inicial sobre sua condic¢do e sobre como devera ser seu trata-
mento. Embora esta pratica receba criticas de profissionais da
saude, é uma tendéncia irreversivel. E que tem um efeito colateral
benéfico de desafiar médicos e profissionais da saide a proverem
informac¢oes mais valiosas e precisas do que as que os pacientes ja
sdo capazes de obter por si proprios.

Caso 2: Ciéncia dos Materiais: descoberta de novos materiais

As técnicas mais recentes de Aprendizado de Maquina tém
sido aplicadas aos mais variados dominios, e a drea de ciéncia e
engenharia de materiais é ilustrativa do grande potencial a ser
explorado. As Redes Neurais Artificiais, em particular, tém per-
mitido identificar materiais ainda desconhecidos que apresentem
propriedades desejadas para aplica¢des especificas. A metodologia
considera o uso associado de conjuntos de dados que descrevem a
composicido e as informacgdes fisico-quimicas de um material, bem
como de suas propriedades elétricas, térmicas, oxidativas, reati-
vas, toxicas, e de ligacdo quimica, entre outras. Esses dados sé es-
tdo disponiveis em quantidade suficiente para viabilizar esse tipo
de abordagem em razdo dos avancos em técnicas de PLN, hoje
capazes de extrair informac¢des diretamente de textos da literatu-
ra cientifica, bancos de patentes, e relatérios técnicos (Banville,
2006; Krallinger et al., 2017). Ao serem apresentadas a varias ins-
tancias dessa informacio relativas a um conjunto relativamente
grande de compostos conhecidos, as técnicas de aprendizado con-
seguem extrair padrdes fisicos subjacentes a matéria. A partir dai,
pode-se prever as propriedades de um novo composto, sem que
seja necessario sintetizi-lo e experimenta-lo, acelerando enorme-
mente o processo de descoberta (JR et al., 2019).

Outra modalidade de Aprendizado de Maquina, os deno-
minados algoritmos genéticos (Whitley; Sutton, 2012), inspi-
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rados nas ideias de Charles Darwin sobre a Teoria da Evolucio,
imitam o principio “sobrevivéncia do mais apto” para estabele-
cer um procedimento de otimiza¢do. Nos algoritmos genéticos,
cada caracteristica composicional ou estrutural de uma molécula
é interpretada como um gene. O genoma refere-se ao conjunto de
todos os genes em um composto, enquanto as propriedades re-
sultantes de um genoma sido denominadas de fenétipo. Exemplos
de genes quimicos incluem fracio dos componentes constituintes
em um determinado material, tamanhos de blocos de polimeros,
composi¢cdes de mondmeros, e temperatura de processamento. A
tarefa de um algoritmo genético é varrer o espaco de busca defi-
nido pelos dominios dos genes para identificar os fenétipos mais
adequados, medidos por alguma func¢io de adequacgio (fitness
function). Nesses algoritmos, compostos funcionais conhecidos
sdo cruzados junto com um fator de mutagdo para produzir novos
compostos; o fator de mutacdo introduz novas propriedades (ge-
nes) nas muta¢des. Novos compostos sem propriedades tteis sdo
desconsiderados, enquanto aqueles que exibem maior aptiddo sio
selecionados para produzir novas combinac¢des. Apés um certo
numero de geracdes (ou itera¢des), novos compostos funcionais
emergem com propriedades herdadas de seus ancestrais, comple-
mentadas com outras propriedades adquiridas ao longo de sua via
de mutacdo. Esta é uma descri¢do simplificada do processo, que
depende de modelagem precisa dos compostos, da definicio ade-
quada do procedimento de mutacdo, e de uma avaliacido robusta
da propriedade desejada. A avaliacio de uma dada propriedade
pode ser feita por meio de calculos, como no caso de condutivida-
de ou rigidez, reduzindo-se a necessidade de experimentos. Para
uma revisdo abrangente, com foco na ciéncia dos materiais, reme-
temos o leitor ao trabalho de Paszkowicz (2009).
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Implicacoes: aspectos éticos

Sistemas computacionais dotados de algum tipo de “inteli-
géncia” tém sido empregados em diversas atividades. Em muitas
situa¢Oes eles ja determinam, de maneira direta ou indireta, quem
serd contratado ou demitido, quem conseguird um empréstimo,
quanto custard o plano de saide de um individuo, ou mesmo se
um individuo representa um perigo para a sociedade. Na Chi-
na, um gigantesco sistema de vigildncia denominado Xue Liang
(“Olhos Afiados”) utiliza reconhecimento facial para monitorar a
atividade cotidiana de pessoas em aeroportos, bancos, hotéis, e
até em banheiros publicos. O objetivo é rastrear suspeitos e com-
portamentos perigosos com o intuito de coibir crimes. Todavia, o
sistema ja levanta desconfiancas de seletividade étnica e coer¢io
relacionada & maneira como os cidaddos pensam (Leibold, 2019),
e um projeto de expansdo do monitoramento poderd avancar para
o monitoramento de chamadas telefénicas, habitos de crédito, e
até mesmo coleta ndo autorizada de DNA (Qiang, 2019). Em prin-
cipio, o sistema chinés ndo chega a causar temor na sociedade em
geral, haja vista que o pais limita, oficialmente, as liberdades indi-
viduais. Ainda assim, ele ilustra tecnologias e praticas passiveis de
se difundirem por todo o mundo, caso condi¢des politicas favore-
cam esse tipo de atividade governamental.

Um problema mais universal, tema de investigacio académi-
ca, sdo os chamados “Algoritmos Tendenciosos” (traducio livre
do termo em inglés “Algorithmic Bias”). O termo refere-se a al-
goritmos que, ndo necessariamente de maneira intencional, re-
sultam em praticas discriminatérias ou de exclusido de determi-
nados individuos. Nao é dificil entender a origem do problema.
Uma parcela significativa dos algoritmos de Aprendizado de Ma-
quina, como ja discutido, aprende a partir de conjuntos de dados
com exemplos ilustrativos do conceito a ser aprendido. Caso nio
sejam “alimentados” com uma diversidade adequada de dados,
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os exemplos ausentes simplesmente nio farido parte do apren-
dizado. Por exemplo, treinar um algoritmo de reconhecimento
facial requer utilizar exemplos de faces representativas de todas
as etnias; no entanto, algumas etnias sdo minoritarias, tornan-
do escassa a disponibilidade de exemplos correspondentes. Com
poucos exemplos, talvez nenhum, representativos desses indivi-
duos, o algoritmo nédo aprende o suficiente sobre eles, tratando-
-o0s como exce¢des (Buolamwini, 2017). Para combater problemas
deste tipo ja existem mecanismos para auditar algoritmos, como
a ferramenta Gender Shades (Raji; Buolamwini, 2019), cujo intui-
to é aumentar a imparcialidade e a transparéncia de tais sistemas,
e, de modo geral, permitir a identificacido de viés em algoritmos,
avaliar a capacidade de inclusio dos sistemas, e promover a cons-
cientizacio dos seus desenvolvedores.

Outros problemas sdo menos 6bvios do que o cendrio envol-
vendo reconhecimento de faces. No livro intitulado Weapons of
math destruction, a autora Cathy O’Neil (2016) discute como algo-
ritmos usados em 4reas como marketing, andlise de risco (crédito,
seguros), educacio (sele¢do, financiamento), e policiamento, po-
dem agravar desigualdades. Um dos exemplos mais citados de seu
trabalho hipotetiza sobre um aluno que tem seu financiamento
estudantil negado por um banco em razdo de seu endereco — pos-
sivelmente porque o histérico dos dados reflete alta taxa de ina-
dimpléncia de individuos da mesma regido. Tal decisdo o excluiria
da oportunidade de obter uma educac¢io capaz de tird-lo da pobre-
za, estabelecendo, assim, um circulo vicioso. Segundo a autora,
decisGes baseadas em recomenda¢des fornecidas por ferramentas
matematico-computacionais sdo obscuras e de dificil contestacio.
Ademais, tais ferramentas ndo sio regulamentadas, e como agra-
vante atuam em larga escala, afetando camadas cada vez maiores
da sociedade. Paradoxalmente, a expectativa seria de que o uso
de algoritmos que adotam critérios objetivos deveria promover
a igualdade, pois todas as pessoas seriam avaliadas segundo o
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mesmo conjunto de critérios. Mas, ao contrario, ao desconsiderar
questdes socioecondmicas relevantes na definicido de critérios e
tomada de decisdes, esses algoritmos tendem a agravar o proble-
ma da desigualdade.

Concluséo e perspectivas

Neste capitulo, e na ampla literatura, muito se discutiu so-
bre o Aprendizado de Maquina guiado por exemplos capazes de
ensinar ao computador o que é certo e o que é errado com rela-
¢do a uma tarefa. Essa modalidade de aprendizado é conhecida
como “supervisionada”. Apesar de estudado de modo abundante
e apresentar resultados reconhecidos, o aprendizado supervisio-
nado depende de grandes bases de dados organizados e rotulados,
e é inflexivel com relacio aos pardmetros iniciais do problema.
Em razio dessas limita¢6es, Yoshua Bengio (2019) afirma que o
futuro da Inteligéncia Artificial deve se voltar para outra moda-
lidade de aprendizado, denominado “nido supervisionado”. Mais
desafiadora, essa modalidade prevé que o computador aprenda
sem que precise inspecionar exemplos rotulados, tendo como
critério para identificar padrdes tio somente o objetivo alvo. Os
principais usos dessa modalidade ainda sdo bastante rudimen-
tares, com aplica¢ées em problemas cldssicos de Aprendizado de
M4équina, como detec¢do de agrupamentos, reducdo de dimensio-
nalidade, selecido de caracteristicas, entre outros (Celebi; Aydin,
2016). No que diz respeito as Redes Neurais Artificiais, a despeito
do progresso em ritmo acelerado, pode-se afirmar que ainda ha
muito a ser feito para viabilizar um uso amplo e bem-sucedido em
tarefas de aprendizado nio supervisionado. Nessa modalidade, as
pesquisas em Inteligéncia Artificial avan¢am, com a introducio
de técnicas de aprendizado por refor¢o, transferéncia de conheci-
mento, modelos adversariais, e modelos autorregressivos (Schmi-
dhuber, 2015; Mesnil et al., 2011).
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Esse movimento orientado ao aprendizado nio supervisiona-
do é essencial quando se discute o advento do Quinto Paradigma.
O aproveitamento das informacbes geradas pela humanidade e
a conversdo dessas informacdes em conhecimento dependem de
uma abordagem mais auténoma e exploratoéria, que demande me-
nos supervisdo humana, e nio exija uma pré-concep¢io explicita
sobre o que se busca. Ademais, sdo necessarias técnicas de repre-
sentacdo do conhecimento gerado (Sowa, 2014) que possam ser
utilizadas na execuc¢io de tarefas e atividades que demandem o
uso de raciocinio analitico, de modo anédlogo ao ser humano.
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