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1. Introducao

Desde que Alan Turing publicou o artigo “Podem os computadores digitais pensar?”
(1951), essa pergunta tem inquietado ndo s6 pesquisadores da drea de computacéo
e da filosofia, mas também o publico em geral. Serd que os desenvolvimentos re-
centes e surpreendentes da inteligéncia artificial apoiam a crenca de que em breve
lidaremos com mdquinas que pensam e sdo inteligentes? Em Artificial intelligence: A
guide for thinking humans (2019), Melanie Mitchell, professora do Santa Fe Institute,
nos EUA, nos convida para um mergulho no estado da arte da inteligéncia artificial
para responder a essa questdo. Se nos ativéssemos as manchetes sobre o tema, pa-
receria que as maquinas digitais ja ultrapassaram e em muito as nossas habilidades
intelectuais. Ja foi anunciado que as maquinas ultrapassaram a capacidade humana
de classificacdo de imagens, que podem ler um texto e responder questOes sobre ele
tdo bem quanto uma pessoa, que sdo capazes de criar musicas belas, e que se saem
melhor do que os mais experientes jogadores em jogos de estratégia, como o Go,
inclusive realizando movimentos inusitados. Contudo, por mais que esses feitos se-
jam surpreendentes, eles em si mesmos nao falam sobre como foram produzidos. E
¢ na maneira como sao produzidos que reside toda a diferenca. Se ndo entendermos
como as maquinas que estio por tras desses feitos funcionam, ndo poderemos afir-
mar apropriadamente se elas pensam ou néo, se sdo inteligentes ou ndo. Tampouco
poderemos fazé-lo se ndo adentramos na questdo filosofica sobre o que é pensar e
ser inteligente.

O livro tem a ambicéo de servir como uma introducdo critica as tecnologias mais
recentemente desenvolvidas na drea de inteligéncia artificial, tais como as redes neu-
rais e a aprendizagem profunda. Mitchell nédo se limita a apresentar essas ferramentas
em suas linhas gerais. Por meio de uma abordagem passo a passo, ela progressiva-
mente nos mostra como elas estdo estruturadas e funcionam. O nivel de detalhe das
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descricbes e explicacoes do funcionamento dessas tecnologias é muito bem balance-
ado, pois tanto ndo sobrecarrega o leigo com terminologias herméticas quanto nao
desmotiva o profissional bem informado da drea. Enquanto percorre essas tecnolo-
gias e as maneiras pelas quais elas tém sido desenvolvidas, aperfeicoadas e aplicadas
no nosso dia a dia, Mitchell constantemente se pergunta também se elas estariam nos
deixando mais proximos da constru¢do de uma mdaquina que pensa. Nesses momen-
tos, entramos em terreno filoséfico. Embora a autora nio seja uma filésofa, ela tem
um faro filoséfico agucado. Sem muito jargao filoséfico, ela esbarra e trata com pro-
priedade questdes éticas e metafisicas suscitadas pela IA. Trata-se, portanto, de um
livro que contempla os interesses de um publico muito vasto, desde leigos até profis-
sionais da computacdo e das humanidades interessados em conhecer o estado da arte
da inteligéncia artificial, discutir a questao de Turing a luz dos avancos mais recentes
da IA e pensar as consequéncias éticas e sociais da presenca massiva da inteligéncia
artificial em nossas vidas. O livro é muito bem-sucedido em varios aspectos.

Ao longo do livro, e na contraméo da euforia recente, Melanie Mitchell deixa bas-
tante claro o seu ceticismo em relagdo a inteligéncia artificial no que diz respeito a
ambicdo de construir maquinas inteligentes. Embora ela reconheca que as tecnolo-
gias correntes possibilitaram e possibilitardo feitos extraordindrios em tarefas como
reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural, diagndstico de
doencas etc., as principais dificuldades e questdes tedricas enfrentadas pela inteligén-
cia artificial nos anos 70 e 80 permanecem em aberto. Por mais eficientes que sejam
as maquinas de hoje, elas ndo tém qualquer entendimento do que estéo fazendo e, o
mais alarmante, elas ndo sdo confidveis e robustas. Logo adiante explicarei por qué.

O livro esta dividido em cinco partes e contém dezesseis capitulos. Na primeira
parte, “Background”, que compreende os trés primeiros capitulos, a autora oferece
um panorama e uma breve histéria da disciplina da Inteligéncia Artificial. Na segunda
parte, “Looking and Seeing”, que compreende os 4 capitulos seguintes, aprendemos
sobre as redes neurais, a aprendizagem profunda e o relativo sucesso que essas tec-
nologias obtiveram na tarefa de reconhecimento de imagens. Na terceira parte, “Le-
arning to play”, que compreende os capitulos 8 até 10, Mitchell explica como essas
tecnologias foram aprimoradas para serem aplicadas a jogos de estratégia. Na quarta
parte, “Artificial Intelligence Meets Natural Language”, que compreende os trés ca-
pitulos seguintes, aprendemos como as redes neurais foram aplicadas a tarefas que
envolvem o processamento de linguagem natural, tais como o reconhecimento da
fala e a traducéo. Por fim, na tdltima parte, “The Barrier of Meaning”, que compre-
ende os trés ultimos capitulos, Melanie Mitchell apresenta e explora as suas principais
reservas em relagdo a IA, em especial o seu ceticismo quanto a capacidade das ma-
quinas de compreender o que estdo fazendo, de abstrair e de adquirir capacidades
gerais que possam ser aplicadas ndo apenas as tarefas mais especificas em que foram
treinadas.
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2. Al simbdlica e subsimbdlica

Comeco introduzindo duas distin¢des que nos ajudam a compreender o lugar da obra
de Mitchell na histéria da inteligéncia artificial e no debate da filosofia da inteligéncia
artificial. A primeira distin¢do tem a ver com dois interesses que sempre estiverem
presentes na pesquisa sobre a inteligéncia artificial. Um deles é o interesse tedrico,
que consiste em usar ferramentas computacionais para tentar emular e compreender
processos cognitivos em geral. E nesse contexto que a inteligéncia artificial entrou
como uma disciplina chave na formacdo das chamadas ciéncias cognitivas e fomen-
tou a metafora da mente como uma espécie de computador. O segundo interesse €
prético e tecnolégico, ele consiste em usar ferramentas computacionais para resolver
problemas de modo automdtico e eficiente, sem qualquer preocupacdo em emular
a maneira como nés humanos resolvemos ou resolveriamos esses problemas. Esses
interesses ndo sdo excludentes e sempre estiveram presentes na drea de IA. O foco
do livro de Mitchell é sobretudo a pesquisa em IA tomada a partir do interesse ted-
rico. Como ja mencionado, a sua questdo de fundo € se a area avancou na emulagéo
do pensamento ou da inteligéncia, embora ela ndo negligencie as consequéncias éti-
cas do emprego da IA mesmo enquanto mera tecnologia e ha um capitulo no livro
dedicado ao assunto.

Uma segunda distincdo, a distincéo entre IA simbdlica e subsimbdlica, é relevante
para entender por que ha uma frenesi nos dias de hoje em relacéo a IA. Quando a in-
teligéncia artificial surgiu, nos anos 50 e 60, ela era dominantemente simbdlica. Isto
quer dizer basicamente que as arquiteturas computacionais propostas inicialmente
se inspiraram no nosso conhecimento explicito, que € articulado linguisticamente.
Isso ndo significa obviamente que essas maquinas tivessem ja que “falar” portugués
ou inglés, mas que os dados com os quais elas operavam tinham de estar estrutu-
rados simbolicamente para possibilitar o emprego de uma mdaquina automadtica de
inferéncias dedutivas e até probabilisticas. O maior sucesso desse tipo de IA foram os
sistemas especialistas. Trata-se de sistemas que visam codificar em regras explicitas o
conhecimento que especialistas tém sobre um determinado assunto. Por exemplo, o
sistema de IA DeepMind! codifica o conhecimento de oftalmologistas sobre doencas
dos olhos e funciona como um sistema auxiliar de diagnéstico. Contudo, nos anos 80,
ficou claro que esse tipo de abordagem n&o poderia ser a chave para a inteligéncia
em geral. O fil6sofo Hubert Dreyfus, autor do livro What Computers Can’t Do| (1979),
foi uma figura muito importante neste periodo para trazer a tona as limitacdes da
abordagem simbdlica. Logo se percebeu, como foi bem capturado numa frase céle-
bre de um dos fundadores da IA, Marvin Minsky, que as coisas mais faceis sdo as
mais dificeis. Por exemplo, é muito facil para nds reconhecer objetos e navegar no
ambiente ao nosso redor, mas é extremamente dificil, talvez impossivel, programar
maquinas para fazé-lo a partir da abordagem simbdlica. Tampouco parece ser o caso
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que aprendemos a discriminar e a reconhecer diferentes tipos de objetos com base
em regras explicitas. Talvez nem todo conhecimento seja explicitavel e, se assim for,
outras abordagens sdo necessdrias se queremos emular em uma mdaquina o comporta-
mento inteligente. Essas dificuldades levaram a IA a enfrentar o seu primeiro inverno
no final dos anos 80 e ao longo dos anos 90. Os recursos minguaram e o interesse
pela area feneceu.

Neste cenario, a atencdo dos pesquisadores em IA comegou a se voltar para a
abordagem subsimbdlica. Essa abordagem néo surgiu apds a derrocada da aborda-
gem simbdlica. Ela esteve presente desde o inicio da IA, mas foi eclipsada pelo en-
tusiamo inicial com a abordagem simbdlica e o sucesso dos sistemas especialistas e
provadores de teoremas matemadticos que esta ultima propiciou. Inspirada em ideias
que emergiram nos anos 30 e 40, na cibernética, tais como a causac¢éo circular, a
importéncia da retropropagacdo para o controle do comportamento e o fenémeno
da auto-organizacdo bioldgica (Boden 2020, p. 28-32), a abordagem subsimbdlica
busca emular a auto-organizacdo exibida pelos seres vivos e, em particular, o funcio-
namento do cérebro. As redes neurais sdo uma das principais apostas desta aborda-
gem para produzir comportamento inteligente. Nas duas ultimas décadas, as redes
neurais foram aperfeicoadas por técnicas de aprendizagem de mdquina, que sdo téc-
nicas que possibilitam que a maquina aprenda através da propria “experiéncia”. Uma
técnica de aprendizagem em particular obteve resultados surpreendentes e passou a
receber muita atencdo na comunidade de IA, a aprendizagem profunda. Desde entdo,
a area tem experimentado uma nova primavera.

3. Redes neurais e aprendizagem profunda

Embora a aprendizagem profunda (deep learning) seja apenas uma técnica na sub-
disciplina de aprendizagem de maquina (machine learning), ela se tornou a técnica
dominante e a propria IA, indesejavelmente, segundo Mitchell, é vista atualmente
quase como sinénima de aprendizagem profunda. Essa técnica, como dito, é apli-
cada as redes neurais e, por isso, vamos comecar com elas. Farei uma apresentacio
bem geral, seguindo a autora na suas primeiras formulacdes da técnica. Ao longo do
livro, ao explicar como a técnica é aplicada a problemas concretos de processamento
de imagens, voz, linguagem etc., a autora discute ajustes e variacoes dessa técnica
em mais detalhes.

Redes neurais sdo arquiteturas computacionais que recebem esse nome por se
inspirarem no funcionamento dos neurénios. A ideia basica é que elas sdo compostas
por unidades de processamento de informacdo conectadas entre si, formando uma
rede. Essas unidades tém entradas de dados e uma saida. Além disso, elas também
possuem uma variavel peso, para indicar a forca das suas conexdes com outras uni-
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dades, e uma varidvel limiar, para indicar quando emitir o valor de saida. Assim, uma
unidade recebe dados que sdo entdo multiplicados pelo seu peso e posteriormente
somados. Se o valor resultante superar o limiar, entdo a unidade emite um sinal de
saida.

Suponha, seguindo um exemplo oferecido por Mitchell, que queiramos construir
uma rede neural capaz de reconhecer digitos. Os digitos sdo fornecidos em imagens
de 16 vs. 16 pixels, totalizando 256 pixels. Os pixels de uma imagem constituem os
dados de entrada da nossa rede neural. Esses dados alimentam aquilo que se chama
de uma camada escondida da rede neural. As camadas escondidas compreendem
as camadas entre a entrada e a saida da rede. Uma camada é formada por vérias
unidades. No caso da primeira camada escondida, cada pixel da imagem de entrada
é conectado a cada uma das suas unidades. Assim, a unidade 1 recebe 256 dados e
o0 mesmo se aplica as demais unidades. No caso em tela, as imagens que servirdo de
entrada para a rede sdo todas acinzentadas. Assim, cada um dos dados ¢ um valor
de 0 a 1 onde 0 representa branco, 1 preto e os valores intermedidrios representam o
grau de acinzentado. Ao entrar na unidade, esses dados sdo multiplicados pelo peso
da unidade e em seguida somados. Se ultrapassarem o limiar da unidade, o resultado
é passado adiante. O mesmo acontece com a unidade 2 e todas as demais unidades
dessa primeira camada escondida. Como as unidades obtém o valor do peso e o valor
do limiar? Inicialmente, esses valores podem ser distribuidos de modo aleatério. O
que nos interessara depois é saber como eles sdo atualizados. Na sequéncia, cada
unidade da primeira camada escondida esta conectada a cada unidade da camada
seguinte, que também é composta por um conjunto de unidades. No caso suposto, a
rede neural tem apenas duas camadas. Entdo a segunda camada € a camada de saida.
Como o objetivo € que ela reconheca digitos, vamos supor, decimais, entdo a dltima
camada serd composta por dez unidades, cada uma representando um dos digitos de
0 até 9. Essas unidades também tém peso, que serdo usados para multiplicar os dados
recebidos das unidades da camada escondida anterior. Esses resultados sdo somados
e o resultado é liberado pela saida da unidade. Como se trata de uma camada de
saida, as unidades que a compdem néo tém um limiar de saida. Qualquer que seja o
valor, ele serd liberado. Esse valor deve ser lido como indicando a confianca de que
a imagem contém o digito que aquela unidade representa. Assim, se a unidade 1 da
camada da saida contém o valor 0.8, e ela representa o digito 0, entdo isso significaria
que ha 80% de chance de que o digito na imagem de entrada seja o digito O.

Néo € de se esperar que, de inicio, os resultados sejam corretos ou promissores.
Por isso as redes neurais precisam ser treinadas, e aqui entra a aprendizagem pro-
funda. E preciso calibrar os valores dos pesos das unidades de todas as camadas e
os valores dos limiares das unidades de todas as camadas escondidas, que, no exem-
plo trabalhado, é uma sé. A atualizacdo desses valores é realizada por um algoritmo
de retropropagacdo. Suponha que a unidade 1 da camada de saida indica 90% de
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chance que o digito da imagem seja 0, mas o digito da imagem € 9. Esse é um pés-
simo resultado. O algoritmo propaga esse erro para que as unidades das camadas
antecedentes ajustem os seus pesos e limiares. Quanto maior a magnitude do erro,
maior a magnitude do ajuste. O mesmo ocorre em relacdo as demais unidades de
saida. Se alguma delas acerta, a propagacdo de erro ndo ocorre nesse caso. Repare
que, para esse algoritmo funcionar, é preciso que tenhamos independentemente a
informacgédo correta sobre qual é o digito representado na imagem. Assim, para trei-
nar uma rede neural, precisamos de imagens que ja estejam catalogadas. O conjunto
dessas imagens é normalmente chamado de conjunto de treinamento. A ideia é que
por meio de sucessivos ajustes dos pesos e limiares das unidades da rede, ela con-
virja para valores que respondam de modo confidvel ao tipo de imagem visado. No
exemplo dado pela autora, a rede de duas camadas para a deteccédo de digitos pre-
cisou ser treinada com 60 mil imagens de digitos. Apds o treinamento, um segundo
conjunto de imagens, o conjunto teste, € usado para aferir a confiabilidade da rede
neural. Suspende-se o algoritmo de retropropagacdo e computa-se 0s acertos e erros
de classificacdo da rede neural ao ser alimentada com as imagens do conjunto teste.

As redes neurais podem ter n camadas escondidas. E as camadas podem ter m
unidades. Como dimensionar a rede é algo que depende da tarefa em questdo e varia
muito de uma para outra. Por exemplo, uma rede para detectar imagens de cachor-
ros e gatos normalmente tem 4 ou mais camadas. Como Melanie Mithcell comenta,
determinar esses paradmetros ainda se trata de uma arte e depende de muita tenta-
tiva e erro. O termo aprendizagem profunda vem do fato de que muitas dessas redes
neurais tém dezenas de camadas. E sdo redes que aprendem automaticamente, desde
que contem com dados ja classificados. Embora bastante simples, na sua estrutura
mais geral, essa técnica é capaz de encontrar solucdes para uma vasta classe de pro-
blemas. Essa é a técnica que esta na base da maioria das maquinas que hoje realizam
reconhecimento de imagens e voz, processamento de linguagem natural, que possi-
bilitam tecnologias como a Alexa e o Siri, e que jogam jogos de estratégia, embora,
em cada caso, inovacgdes e adaptacdes tiveram que ser engendradas para estender o
dominio de aplicacdo da aprendizagem profunda. Mitchell descreve cada um desses
casos com razoavel detalhe no livro.

4. Sao confiaveis?

Essas mdquinas sdo confiaveis? Uma boa maneira de estimular e promover a busca
por inteligéncia artificial cada vez mais eficaz na resolucdo de uma tarefa é por meio
de uma competicdo. Na 4rea de reconhecimento de imagens, a ImageNet? cumpriu
essa fungdo na tltima década. Nesta competicdo, os participantes recebem o mesmo
conjunto de imagens de treinamento. E uma base gigante, que passa de um milhio
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de imagens, de diversas categorias. Durante a competicdo, para cada imagem do
conjunto de teste, as redes neurais podem fazer até cinco sugestoes de classificacao.
Na primeira edicdo, a rede neural camped acertou 72% dos casos. Em 2012, a camped
chegou a surpreendente marca de 85% de acerto. Em 2015, j4 beirava os 98%, o que
levou alguns a afirmar que a IA tinha ultrapassado os humanos no reconhecimento
de imagens.

Serd mesmo? Como argumenta Mitchell, depende. Em primeiro lugar, a taxa de
sucesso de 98% refere-se ao sucesso no teste em que a maquina pode fazer 5 su-
gestOes para cada imagem. Quando o teste € restrito a uma unica sugestdo, a taxa
de sucesso cai para 82%. O resultado ainda é impressionante, mas ndo o suficiente
para dizer que ultrapassou a capacidade humana de reconhecimento de imagens. Em
segundo lugar, as redes neurais acertam mais quando os objetos alvo estdo sozinhos
ou recebem foco, em contraste com o pano de fundo mais difuso. Se ha mais de um
objeto, ou o objeto alvo é muito pequeno, ou esta desfocado, as redes neurais tendem
a errar. NOs ndo temos tanta dificuldade de identificar um cachorro numa imagem
mesmo que ele seja um entre varios objetos e ocupe uma parcela pequena da imagem.
Melanie Mitchell conta o caso de uma rede que foi treinada para identificar cachorros
e que, por acaso, foi submetida durante o treinamento a um numero significativo de
imagens de cachorros onde havia também um frisbee no cendrio. O resultado é que
a rede passou a classificar imagens de frisbee também como imagens de cachorro.
Assim, ndo é claro o que exatamente essas redes estdo aprendendo. Ndo parece que
elas estejam de fato identificando um objeto especifico numa certa regido da ima-
gem, mas capturando um padrao geral de pixels que, embora néo seja especifico de
cachorros, pode ser eficaz para detectar varias fotos de cachorros, mas ndo apenas. Se
for isso, entdo essas maquinas ndo tém o que os filésofos chamam de intencionalidade
intrinseca (Adams & Aizawa 2001, p. 48), a capacidade de dirigir-se a algo especifico
no mundo. Em virtude dessas lacunas e falhas, as competicbes mais recentes exigem
que a localizagdo do objeto alvo na imagem também seja identificada. Os resultados
continuam bons, como relata Mitchell, mas nédo tdo surpreendentes quanto antes.
Em terceiro lugar, e o que € mais grave, é muito facil produzir imagens que enganem
facilmente uma rede neural j4 bem treinada. Tanto é possivel pegar uma imagem
de cachorro e transforma-la numa imagem que, para nds, é apenas ruido, mas que
ainda é identificada pela rede como uma imagem de cachorro, como € possivel fazer
pequenas alteracOes nessa imagem que sdo imperceptiveis para nds, mas que a rede
ja ndo classifica mais como uma imagem de cachorro. Isso mostra que a capacidade
dessas redes de reconhecer imagens nédo € robusta, pelo menos nédo tanto quanto a
nossa, e que a sua eficdcia € restrita a imagens que atendem requisitos bem estritos.

Em virtude desses erros grosseiros, Mitchell conclui que as redes neurais ndo tém
qualquer compreensdo do que estdo identificando e reconhecendo. Nado precisamos
apelar para a atividade complexa de interpretar e descrever a situagdo que uma ima-
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gem pode representar, como Mitchell faz em dois momentos do livro — a foto de
uma soldada voltando da guerra e encontrando no aeroporto o seu cachorro que ela
ndo via hd tempos e a foto de Obama pregando uma peca em um amigo que acaba de
subir em uma balanga. Sem que este ultimo perceba, Obama coloca o pé na balanca,
varios conhecidos ao redor notam e estéo a rir da situacdo — , para sustentar que as
maquinas ndo tém o entendimento que temos, ja é suficiente que elas nio sejam ro-
bustas na identificacdo de objetos simples, isto €, ndo sejam capazes de identificar um
tipo de objeto em diferentes contextos e situacoes. Outro tedrico da IA, Judea Pearl,
sustenta que a causa para esses erros grosseiros é que as redes neurais estdo rastre-
ando meras correlagdes, e que elas precisariam ser equipadas com conhecimento e
raciocinio causal. Em uma entrevista recente, ele afirmou que “todas as realizacoes
impressionantes da aprendizagem profunda ndo passam de ajuste de curva” (2018).
Esse comentdrio € interessante, pois assinala como o problema cléssico da indugéo é
crucial para a IA. As redes neurais nio rastreiam relagdes causais, elas ndo distinguem
boas de mas indugoes.

Como aprendemos ao longo do livro, a falta de robustez é um traco de todas as
tecnologias que se baseiam em redes neurais treinadas por aprendizagem profunda.
Mesmo quando saimos do &mbito do reconhecimento de imagens e entramos no am-
bito do processamento de linguagem natural, traducéo etc., também essas redes ndo
sdo robustas e podem facilmente ser enganadas. Embora elas sejam eficientes em
contextos bem especificos, e sdo bem tteis quando usadas nesses contextos, elas fa-
lham muito quando sédo aplicadas fora desses contextos. No caso de processamento
de linguagem natural, por exemplo, as redes sdo mais eficientes quando lidam com
frases curtas do que longas. O gargalo neste dominio € ainda maior do que no reco-
nhecimento de imagens, pois atividades como o de traduc¢éo e compreenséo de texto
sdo ainda mais dependentes de conhecimento de fundo. Em todo caso, o ponto cru-
cial é que as “capacidades” adquiridas pelas redes neurais ndo sdo generalizaveis e
flexiveis. O Alpha Go, que fez tanto sucesso alguns anos atras ao vencer o campeao
mundial de Go, ndo faz nada mais além de jogar Go. A rede por tras do Alpha Go pre-
cisaria ser reconfigurada e retreinada para jogar outro jogo, e entdo ndo seria mais
capaz de jogar Go. As nossas habilidades podem ndo ser completamente gerais, mas
elas certamente ndo sdo tdo estreitas, e admitem uma flexibilidade que nao encon-
tramos nessas maquinas. A marca da pericia, mesmo a pericia motora (e.g. acertar o
pénalti ou a cesta de basquete), ndo é a repeticdo, mas a variacdo, isto é, ser capaz
de atingir o objetivo de diferentes maneiras.

Outra diferenga crucial: nds aprendemos com alguns poucos exemplos a discri-
minar certos tipos de objetos. Como vimos, essas redes precisam ser treinadas com
milhares de exemplos. Nesse sentido, as redes neurais sdo ainda mais dependentes
do que nds do conhecimento (humano) dos outros, ja que o seu treinamento requer
dados ja classificados. Se tomamos o caso das imagens, de onde vém as imagens ja
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classificadas para o treinamento de redes neurais? Elas vém de gigantescos bancos
de dados que foram criados justamente para alimentar redes neurais. Provavelmente,
sem que vocé saiba, vocé ja contribuiu para a formacéo desses bancos de dados. Toda
vez que vocé reconhece imagens em um site para certificar que vocé nio é um robo,
vocé estd ajudando na construcédo de alguma base de dados. Mas a maior parte do
trabalho vem de empresas, como a Mechanical Turk®, da Amazon, que contratam
mao de obra barata em paises periféricos para realizar essa tarefa.

Por fim, também ndo temos qualquer razdo para pensar que por tras da nossa
capacidade de reconhecer imagens e lidar com a linguagem esteja uma rede simi-
lar a esta que descrevemos. As redes neurais computacionais sdo apenas levemente
inspiradas no funcionamento do cérebro. Em primeiro lugar, as redes neurais tém
um funcionamento linear. Dados entram, sdo processados e, durante a fase de trei-
namento, o sinal de saida gera um efeito de retropropagacéo para a calibragem das
unidades da rede. O nosso cérebro funciona de maneira dindmica o tempo inteiro,
entradas perceptuais influenciam saidas motoras e vice-versa simultaneamente. As
conexdes sdo muito mais cruzadas, nao ha divisdo em camadas. Em segundo lugar,
as redes neurais, quando muito, sio um modelo apenas da dimens&o elétrica do fun-
cionamento do cérebro. No entanto, as reagdes quimicas entre neurotransmissores, as
trocas de elementos mediadas pela circulacdo sanguinea, e mesmo as interacdes me-
tabdlicas e mecanicas em virtude da sua estreita conexdo com o corpo sdo elementos
essenciais para o funcionamento adequado do cérebro. A nossa mente, mesmo que
seja superveniente ao cérebro, o que é questionado por abordagens corporificadas e
estendidas da mente, ndo € superveniente apenas a sua atividade elétrica. Se a chave
para emular a mente é emular o cérebro, essas redes neurais ainda estdo muito longe
de fazé-lo.

5. O teste de Turing

Turing prop0s o jogo da imitacdo como um substituto para a pergunta “podem ma-
quinas pensar?” (1950). Ha varias versoes do jogo da imitacdo. Em uma delas, um
interrogador deve decidir, apds cinco minutos de conversa por meio de chat com
A e B, qual dos dois é um humano e qual deles € um computador. O interrogador
ndo pode ver ou ouvir ou ter qualquer contato perceptual com A ou B. Para Turing,
essa restricdo era importante para que o teste rastreasse apenas as capacidades inte-
lectuais humanas. Assim, um robé humanoide aparentemente indistinguivel de um
humano em uma conversa face a face nio atenderia o seu propdsito. Sua previsao,
em 1950, era a de que em 50 anos terifamos maquinas que passariam no seu teste,
isto é, que enganariam um interrogador mediano em pelo menos 30% dos casos.
Como vimos, nada como uma competicdo para fomentar a area de IA. Ha com-
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peticoes periddicas em torno do teste de Turing. Em 2014, o Eugene Goostman foi
o primeiro chatbot a passar no teste de Turing, em uma competicdo organizada pela
Royal Society (Warwick & Shah 2016). Tanto o Eugene quanto os chatbots que fi-
zeram sucesso nos anos 60 e 70, como o Eliza (1964)* e o Parry (1972)°, foram
construidos com base na abordagem simbdlica, enquanto os mais recentes, como os
embutidos no Siri e Alexa, baseiam-se em redes neurais.

Mas sera o teste de Turing um bom teste para a inteligéncia? A critica mais co-
mum, endossada por Mitchell, € que estas mdquinas estdo apenas imitando o compor-
tamento humano. Algo néo inteligente pode causar um comportamento que parece
inteligente. Uma reacdo possivel é propor testes ainda mais exigentes, como relata
Mitchell no livro. Em uma versdo mais severa do teste, temos trés interrogadores,
que devem conversar por duas horas com trés humanos e um computador, sem saber
quem € quem. Ao final, cada interrogador deve dar a cada um dos quatro o veredito
“humano” ou “maquina”. Além disso, cada interrogador deve ranquear os entrevis-
tados como mais ou menos humano. A maquina passara no teste se enganar dois
ou mais interrogadores e se a média de ranqueamento do computador for igual ou
maior do que a média de ranqueamento de dois ou mais dos humanos entrevistados.
Segundo a autora, ndo hd noticia de que alguma méquina tenha passado neste teste
mais severo. H4 inclusive apostas® sobre quando esse feito sera obtido.

Na minha avaliacdo, ndo parece que esse teste mais severo altere muito o que
podemos extrair dele. Talvez até se possa dizer que as chances de que ele rastreie a
inteligéncia ou o pensamento sdo maiores, em comparacdo com o teste original, mas
permanece aberta a possibilidade de maquinas que nédo tém inteligéncia alguma es-
tejam apenas imitando comportamento inteligente. O teste em si mesmo revela mais
sobre como nés podemos ser enganados do que sobre a inteligéncia. Sem uma discus-
sdo sobre o que € a inteligéncia e como ela é e pode ser gerada, ndo hd como contornar
essa lacuna. Além disso, o teste é limitado por se concentrar numa atividade muito
especifica, a conversacgéo. A inteligéncia humana se manifesta de muitas maneiras.
E dificil ndo ver a lida habilidosa de esportistas e dancarinos experientes e peritos
como manifestacdo de inteligéncia. Mas ao exigir que o corpo fique as escondidas
no teste, Turing deixou de lado esse tipo de inteligéncia corporal para se concentrar
nas capacidades intelectuais humanas (1950, p. 434), como se elas fossem internas
e independentes do corpo e das nossas habilidades corporais em geral. Eu arrisca-
ria dizer que o teste de Turing contrabandeia o comprometimento com uma versao
materialista do mito do fantasma na maquina: o mito da mdquina (o computador)
dentro da maquina (o corpo).

Isso ndo significa que o teste de Turing ndo possa ser reelaborado de maneiras
interessantes, especialmente se associado a uma discussdo sobre a natureza da in-
teligéncia. Na literatura especializada, encontramos varias propostas de aperfeicoa-
mento do teste de Turing nessa direcdo. Uma delas é que se leve em consideragéo
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também o juizo dos competidores sobre se os interrogadores sdo humanos ou néo.
O objetivo € ter um teste mais simétrico capaz de capturar o reconhecimento mutuo,
elemento fundamental de uma concepcao social da inteligéncia (Mallory 2020). Ou-
tro teste forjado para evitar o risco de que algo nio inteligente simule uma conversa
inteligente é o teste do questionamento. O objetivo é que o competidor produza um
questionario sobre um tema que serd, entdo, avaliado pelo interrogador quanto a
sua correcdo e qualidade. Por exemplo, em um questionario de Detetive, 0 compe-
tidor deve interrogar o suspeito, e seu interrogatorio sera avaliado por um detetive
especialista (Damassino 2020). A ideia subjacente é que é muito improvavel que um
agente produza um interrogatério competente acerca de um tema sem compreender
esse tema. Nada disso aparece no livro de Mitchell, que ndo tem a pretensao de revi-
sar a ja longa e complexa discussdo em torno do teste de Turing (veja, por exemplo,
a coletanea organizada por Shieber, 2004). Ainda assim, ele serve como uma boa
introducgéo a histdria do teste e a algumas das questdes centrais que ele coloca.

Em alguns momentos do livro, Mitchell ventila a ideia de que o que falta a IA
simbdlica e ndo-simbdlica é levar mais a sério a importdncia do corpo na constitui-
¢do da mentalidade, embora ela ndo desenvolva a ideia. Se voltamos as dificuldades
enfrentadas no reconhecimento de objetos e as pensamos a partir das abordagens
ecoldgica e enativa da percepcdo (Carvalho 2022), poderiamos dizer que falta a es-
sas maquinas um corpo para explorar objetos de diferentes perspectivas e assimilar
como a aparéncia desses objetos varia e é afetada pelos movimentos realizados. E
ndo basta um corpo passivo, € preciso que seja um corpo ativo, que explore e possa
entdo aprender a relacdo entre o que ele faz e o efeito disso na sua experiéncia. As
contingéncias sensoriomotoras assim assimiladas embutem conhecimento causal do
mundo e talvez seja incontornavel para a obtencao de habilidades robustas de reco-
nhecimento. Em um artigo mais recente, a autora explora algumas das lacunas da
IA tradicional a luz da cognigéo corporificada (2021, p. 6-7). Ela explora a tese de
que a familiaridade com o préprio corpo é crucial para a compreensdo de conceitos
abstratos (Lakoff & Johnson 2003) e a tese de que emocdes sdo indispensaveis para
decisoes inteligentes (Damasio 2012). Os aspectos corporificados da mente, segundo
a autora, comecaram a ser explorados nas subdreas da IA corporificada e robdtica do
desenvolvimento, embora ainda sejam subdreas bem marginais na IA.

Embora Mitchell mencione o ataque de Searle ao programa forte da inteligéncia
artificial, isto é, a ideia de que simular computacionalmente a mente é suficiente para
gerar a mente — note o quio forte é essa afirmacfo, pois 0 mesmo claramente nio
se aplica a simulacdo computacional de um tornado —, ela nédo discute o célebre
argumento do quarto chinés, o qual poderia reforcar o seu argumento central de
que mesmo as IAs atuais, apesar de todo o relativo, como vimos, sucesso, ndo tém
qualquer entendimento do que estdo fazendo. Nao apenas nao tém conhecimento de
segunda ordem sobre como fazem o que fazem, mas também, em um nivel muito
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mais basico, ndo tém intencionalidade, ndo sdo capazes de se direcionar e se referir
ao que quer que seja. Pode ser que, para ter uma mente, precisemos ndo sé de um
corpo ativo, como sugeri acima, mas também um corpo vivo, no sentido em que a
tradicdo fenomenoldgica o compreende, isto €, o corpo tal como o experienciamos na
perspectiva da primeira pessoa, o corpo que toca, age e vé (Kaufer & Chemero 2015,
p- 99). Na verdade, pode ser que um corpo s6 possa ser genuinamente ativo, isto
¢, movido por propdsitos e intencionalidade intrinsecas, se vivo, tanto no sentido
bioldgico quanto no sentido fenomenoldgico. Essa é a aposta da visdo enativa da
mente, que entende que as categorias centrais para compreender a vida sdo também
as categorias centrais para compreender a cognic¢do e a inteligéncia. Isso ndo significa
o fim da inteligéncia artificial, talvez ela ainda seja possivel desde que seja possivel
a vida artificial (Di Paolo 2010). N4o é o cérebro que precisa ser emulado para criar
maquinas inteligentes, mas a propria vida, uma ideia que j4 tinha sido vislumbrada
pela cibernética.

6. Medos e receios

Ao mesmo tempo em que a inteligéncia artificial desperta interesse e entusiamo, ela
também desperta receio e medo. O medo mais comum, amplamente explorado na
ficcdo cientifica, é o de que méquinas superinteligentes venham a nos dominar ou
mesmo aniquilar. No entanto, a base para este temor é muito fraca. Ndo estamos
minimamente préximos de produzir uma mdquina que pensa, o que dird de uma
maquina superinteligente. Embora evangelistas da IA falem que o fenémeno da sin-
gularidade ocorrerd nas proximas décadas, essas afirmagdes séo propagandas para
alavancar investimentos para IA ou empolgacdo de momento. A singularidade se re-
fere a0 momento em que criamos uma maquina mais inteligente que nds, que, por
sua vez, sera capaz de criar uma maquina mais inteligente que ela mesma e assim
sucessivamente, gerando em um curto espago de tempo maquinas superinteligentes.
Dado o que as maquinas atuais sdo capazes de fazer e a nossa compreensio da in-
teligéncia e do funcionamento do cérebro e da mente, é muito implausivel que esse
fendémeno ocorra nas proximas décadas.

Um receio mais plausivel é o de que as maquinas venham a eliminar a maioria dos
empregos atuais (Boden 2020, p. 216-218). Toda atividade que pode ser descrita por
um processo algoritmo pode em principio ser realizada por uma mdaquina. Os carros
autéonomos acabariam com milhares e milhares de empregos na drea de transporte
no mundo inteiro e, em um pais como o Brasil, onde o transporte de mercadorias é
sobretudo rodoviario e um niimero crescente de pessoas sobrevive como motorista
de aplicativos, provocaria uma catdstrofe social. Na area de servicos, recepcionistas,
atendentes e agentes de telemarketing também poderiam ser nas proximas décadas
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substituidos por maquinas. Alguns arriscam a dizer que até a aplicagdo da lei e o
diagnéstico de doencas poderdo ser feitos por maquinas, ameacando empregos na
drea da saude e do direito. Embora em outros episddios de revolucdo tecnoldgica a
supressdo de empregos tenha sido compensada pela criacdo de novos empregos rela-
cionados a nova tecnologia, hd o receio de que isso ndo se repetird desta vez. A quan-
tidade de empregos ameacados pela IA é grande demais para que sejam compensados
pelos empregos em torno dela. Além disso, os empregos que surgirdo demandarédo
uma qualificacdo que muitos ndo possuem, especialmente nos paises em desenvol-
vimento. Contudo, ainda é bastante incerto a extensdo dos empregos que poderao
ser confiavelmente substituidos por maquinas. Quanto aos carros autéonomos, que
talvez seja uma das subdreas da IA aplicada que mais concentra investimentos, Me-
lanie Mitchell arrisca o prognéstico de que ainda estamos longe de carros plenamente
autéonomos. O mais plausivel é que tenhamos, nas préximas décadas, carros parci-
almente auténomos, requerendo motoristas humanos que estejam atentos e possam
tomar o controle se algo sair errado, ou carros préximos da autonomia completa mas
que estejam funcionando apenas em regides planejadas para este fim, de modo a eli-
minar ou restringir a possibilidade de eventos inesperados ou sabotagem maliciosa.
Isso se deve ao fato de que as redes neurais por tras desses carros ndo sdo robustas,
como jé vimos. Uma tarja preta numa placa de sinal que ndo impossibilita ainda um
humano de identifica-la pode ser suficiente para causar um acidente com um carro
autéonomo. Assim, em paises como o Brasil, ndo parece que o emprego de motorista
esteja ameacado no curto e médio prazo.

No inicio do livro, Melanie Mitchell ressalta que o maior receio de Hofstadter,
autor de Gédel, Escher, Bach: an Eternal Golden Braid (1979), nido era nenhum dos
dois acima, mas o de que o avanco da IA poderia roubar a nossa unicidade e aniqui-
lar com o nosso senso de humanidade. Na medida em que tarefas que eram feitas
apenas por humanos passam a ser realizadas também por maquinas, de modo auto-
matico, nos veriamos como menos importantes. Quando algoritmos simples de forca
bruta mostram-se capazes de desafiar bons jogadores de xadrez, essa atividade que
até entdo era vista como o pindculo da inteligéncia, passa a ser vista como algo banal
que ndo confere mais tanto prestigio a quem a realiza bem. Nao hd nada de dis-
tintivamente humano em quem joga bem xadrez. De acordo com Melanie Mitchell,
Hofstadter também ficou muito perturbado com o aplicativo EMI, produzido pelo
musico David Cope, que é capaz de criar pecas musicais no estilo de compositores
como Bach e Mozart. As pegas parecem tdo genuinas que mesmo pessoas familiariza-
das néo conseguem distingui-las de pecas originais. E como se até a criatividade, algo
que nos distinguiria dos demais animais, tivesse sido exposta como banal, resultando
de operacOes automaticas simples. Penso, no entanto, que o receio de Hofstadter esta
mal colocado. Por um lado, é muito precipitado inferir que jogamos xadrez ou cria-
mos musica da mesma maneira que essas maquinas. O mesmo efeito pode ter causas
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muito distintas. Por outro, o senso de unicidade ou superioridade da humanidade
ja vai tarde, é algo de que deveriamos ter nos desvencilhado desde a descoberta da
selecdo natural. O que talvez Hofstadter tenha notado é a ameaca de que o avango
da IA nos faga ver a nds mesmos como também meros mecanismos. Ndo nos vermos
mais como agentes € algo certamente a se temer. Mas essa nio é uma dificuldade
colocada particularmente pela IA ou o seu avango, mas pela ciéncia moderna.

Por fim, para Melanie Mitchell, o seu maior receio em relagdo ao avanco da IA é
que, devido ao deslumbramento diante dos seus feitos e a falta de compreenséo dos
seus limites e vulnerabilidades, acabemos presumindo que seus produtos e aplica¢des
tém uma uma confiabilidade e robustez que eles ndo possuem e transfiramos para
eles decisdes importantes que ainda deveriam estar em nossas maos. Ndo devemos
temer maquinas superinteligentes, que nio estdo ainda ao alcance, mas maquinas
burras e inseguras. E temerario que transfiramos para as maquinas decises que elas
ndo tém a inteligéncia para fazer. De todos os medos e receios em relacédo a IA, este
ndo € apenas o mais fundamentado, ele € real, e aponta para uma realidade que ja
estd presente em nossas vidas. E aqui reside uma questdo filoséfica incontorndvel,
pois ndo ha resposta tecnoldgica para a questdo sobre como devemos incorporar a
tecnologia em nossas vidas.
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