Como Devemos Definir Inteligencia Artificial?

Em nossa primeira se¢ao, nos familiarizaremos com o conceito de Inteligéncia Artificial que aqui
chamaremos de IA, examinando sua definicdo e alguns exemplos.

Como vocé deve ter notado, a IA é atualmente um "t6pico quente": a cobertura da midia e a
discussdo publica sobre IA sdo quase impossiveis de evitar. No entanto, vocé também deve ter
notado que a IA pode significar coisas diferentes para pessoas diferentes. Para alguns, IA esta
associada as formas de vida artificiais que podem ultrapassar a inteligéncia humana, e para outros,
quase qualquer tecnologia de processamento de dados pode ser chamada IA.

Para definir o cendrio, discutiremos o que é IA, como ela pode ser definida, e, quais outros campos
ou tecnologias estdo intimamente relacionados. Antes de fazermos isso, no entanto, vamos destacar
trés aplicacoes da IA que ilustram diferentes aspectos da IA. Voltaremos a cada um deles ao longo
do curso, para aprofundarmos a nossa compreensao.



Aplicacdo 1. Carros autonomos

Os carros autonomos exigem uma combinacdo de varias técnicas de IA: busca e planejamento para
encontrar a rota mais conveniente de A a B; visdo computacional para identificar obstaculos; e
tomada de decisdao sob incerteza para lidar com o ambiente complexo e dinamico. Cada um deles
deve trabalhar com precisdo quase perfeita para evitar acidentes.

As mesmas tecnologias também sdo usadas em outros sistemas autdbnomos, como robds de entrega,
drones e navios autdbnomos.

Implicagdes: a seguranga no transito deve melhorar a medida que a confiabilidade dos sistemas
ultrapassar o nivel humano, bem como a eficiéncia das cadeias logisticas ao transportar
mercadorias. Os humanos assumem um papel de supervisio, mantendo os olhos no que esta
acontecendo enquanto as maquinas cuidam da direcdo. Como o transporte é um elemento crucial
em nossa vida cotidiana, é provavel que também haja algumas implicacdes sobre as quais nds ainda
nem pensamos.



Aplicacao 2. Recomendacao de Contetido

- A

Muitas das informacdes que encontramos no decorrer de um dia tipico sdo personalizadas.
Exemplos incluem Facebook, Twitter, Instagram e outros conteudos de midias sociais; anincios
online; recomendacdes de musica no Spotify; recomendacdes de filmes na Netflix, HBO e outros
servicos de streaming. Muitos editores on-line, como sites de empresas de jornais e de radiodifusao,
bem como mecanismos de pesquisa, como o Google, também personalizam o conteudo que
oferecem.

Embora a primeira pagina da versdo impressa do New York Times ou do China Daily seja a mesma
para todos os leitores, a primeira pagina da versao online é diferente para cada usuario. Os
algoritmos que determinam o conteido que vocé vé sdo baseados em IA.

Implicagdes: Embora muitas empresas ndo queiram revelar os detalhes de seus algoritmos, o
conhecimento dos principios basicos ajuda a entender as possiveis implicacOes: envolvem as
chamadas bolhas de filtro, camaras de eco, fabricas de trolls, noticias falsas e novas formas de
propaganda.



Aplicacao 3. Processamento de imagem e video

O reconhecimento facial ja é uma commodity usada em muitos aplicativos, empresas e governos,
como por exemplo: a organizacdo de suas fotos de acordo com as pessoas, a marcagdo automatica
nas midias sociais e o controle de passaportes. Técnicas semelhantes podem ser usadas para
reconhecer outros carros e obstaculos em torno de um carro autbnomo, ou para estimar populagcdes
de vida selvagem, apenas para citar alguns exemplos.

IA também pode ser usado para gerar ou alterar conteudo visual. Os exemplos em uso atualmente
incluem transferéncia de estilo, pelo qual vocé pode adaptar suas fotos pessoais para parecer que
foram pintadas por Vincent Van Gogh, e personagens gerados por computador em filmes como
Avatar, o Senhor dos Anéis e as populares animagOes da Pixar. Os personagens animados
reproduzem gestos feitos por atores humanos reais.



O que é Inteligéncia Artificial?

E o que nao é Inteligencia Artificial?

O que é e 0 que ndo é IA? Nao é uma pergunta facil!
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A popularidade da IA na midia esta associada ao fato de que as pessoas comecaram a usar 0 termo
IA para definir coisas que nds costumavamos chamar por outros nomes. Vocé pode ver de tudo,
desde estatisticas e analises de negocios, até regras codificadas manualmente, serem chamadas de
IA. Por que isto acontece? Por que a percepcdo publica da IA é tdo nebulosa? Vamos ver alguns
motivos.
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Razado 1: Sem definicao oficial devidamente acordada

Mesmo os pesquisadores de TA ndo tém uma definicdo exata de IA. O campo estd sendo
constantemente redefinido quando alguns t6picos sdo classificados como ndo-IA, e novos tépicos
emergem.

Ha uma velha piada (nerd) de que IA é definida como “coisas legais que computadores ndo podem
fazer”. A ironia é que, sob essa defini¢do, a IA nunca pode fazer nenhum progresso: assim que



encontramos uma maneira de fazer algo legal com um computador, ele deixa de ser um problema de
inteligéncia artificial. No entanto, ha um elemento de verdade nesta defini¢do. Cinquenta anos atras,
por exemplo, métodos automaticos de busca e planejamento eram considerados pertencentes ao
dominio da IA. Hoje em dia, esses métodos sdo ensinados a todos os estudantes de ciéncia da
computacdo. Da mesma forma, certos métodos para processar informacdes incertas estdo se
tornando tdo bem compreendidos que provavelmente serdo movidos da IA para a estatistica ou para
probabilidade muito em breve.

Razao 2: O legado da fic¢ao cientifica

A confusdo sobre o significado da IA é agravada pelas visdes da IA presentes em vérias obras
literarias e cinematograficas de ficcao cientifica. Historias de ficcao cientifica muitas vezes
apresentam servos humanoides amigos que fornecem fatos excessivamente detalhados ou didlogos
espirituosos, mas as vezes podem seguir os passos de Pin6quio e comecarem a se perguntar se eles



podem se tornar humanos. Outra classe de seres humanoides na ficgdo cientifica defende motivos
sinistros e se voltam contra seus senhores na veia de antigos contos de aprendizes de feiticeiros.

Frequentemente, a robustez de tais criaturas é apenas um verniz fino em cima de um agente muito
humano, o que é compreensivel, ja que a maioria da ficcao - até ficcdo cientifica - precisa ser
identificada por leitores humanos que seriam alienados por uma inteligéncia muito diferente e
estranha. A maior parte da ficcdo cientifica é, portanto, melhor lida como metdfora da atual
condicao humana, e os robos poderiam ser vistos como substitutos de setores reprimidos da
sociedade, ou talvez nossa busca pelo significado da vida.

Razao 3: o que parece facil é realmente dificil...

Outra fonte de dificuldade para entender a IA é que é dificil saber quais tarefas sdo faceis e quais
sdo dificeis. Olhe ao redor e pegue um objeto em sua mao, entdo pense sobre o que vocé fez: vocé
usou seus olhos para escanear seus arredores, descobriu onde estdo alguns objetos adequados para
pegar, escolheu um deles e planejou uma trajetoria para sua mao. Chegou até ele, entdao, moveu sua
mado contraindo varios musculos em sequéncia e conseguiu apertar o objeto com a quantidade certa
de forca para manté-lo entre os dedos.

Pode ser dificil entender o quao complicado é tudo isso, mas as vezes fica visivel quando algo da
errado: o objeto que vocé escolhe é muito mais pesado ou mais leve do que o esperado, ou alguém
abre uma porta quando vocé estd pegando a alga, e entdo vocé pode desequilibrar-se. Normalmente,



esse tipo de tarefa ndo requer esforco, mas esses sentimentos desmentem milhdes de anos de
evolucdo e varios anos de pratica na infancia.

Embora seja facil para vocé agarrar objetos, para um rob6 essa é uma tarefa extremamente dificil e
essa € uma das areas de estudo e pesquisa ativos. Exemplos recentes incluem o projeto robético do
Google e um rob6 de colheita de couve-flor.

Razao 4: ... E o que parece dificil é facil

Em contraste, as tarefas de jogar xadrez e resolver exercicios matematicos podem parecer muito
dificeis, exigindo anos de pratica para dominar e envolver nossas “faculdades superiores” e
concentrar o pensamento consciente. Ndo é de admirar que algumas pesquisas iniciais de IA tenham
se concentrado nesse tipo de tarefa, e pode parecer que, na época, esse tipo de tarefa seja a esséncia
da inteligéncia.

Desde entdo, o xadrez esta muito bem adaptado aos computadores, que podem seguir regras
bastante simples e calcular muitas sequéncias de movimentos alternativos a uma taxa de bilhdes de
calculos por segundo. Os computadores derrotaram o atual campedo mundial humano no xadrez nos
famosos combates Deep Blue vs Kasparov em 1997. Vocé poderia imaginar que o problema mais
dificil acabou sendo pegar as pecas e mové-las no tabuleiro sem derruba-las! Estudaremos as
técnicas usadas em jogos como xadrez ou jogo da velha no proximo capitulo.



Da mesma forma, enquanto o dominio profundo da matematica requer (o que parece) intuicdao e
ingenuidade humana, muitos (mas ndo todos) exercicios de um curso tipico de ensino médio ou
universitario podem ser resolvidos aplicando-se uma calculadora e um conjunto simples de regras.

Entao, qual seria uma definicao mais util?

Uma tentativa de definicdo mais til do que a piada “o que os computadores nao podem fazer
ainda” seria listar propriedades que sdo caracteristicas da IA, neste caso autonomia e
adaptatividade.

Terminologia chave

Autonomia
A capacidade de executar tarefas em ambientes complexos sem orientagdo constante
por um usuario.

Adaptabilidade

A capacidade de melhorar o desempenho aprendendo com a experiéncia.

As palavras podem ser enganosas

Ao definir e falar sobre IA, temos de ser cautelosos, pois muitas das palavras que usamos podem ser
bastante enganosas. Exemplos comuns sdo: aprendizagem, compreensdo e inteligéncia.

Vocé pode muito bem dizer, por exemplo, que um sistema é inteligente, talvez porque ele forneca
instrucdes de navegacgoes precisas ou detecta sinais de melanoma em fotografias de lesdes de pele.
Quando ouvimos algo assim, a palavra "inteligente" sugere facilmente que o sistema é capaz de
realizar qualquer tarefa que uma pessoa inteligente possa realizar: ir ao supermercado e cozinhar o
jantar, lavar e dobrar a roupa e assim por diante.

Da mesma forma, quando dizemos que um sistema de visdo computacional entende imagens porque
é capaz de segmentar uma imagem em objetos distintos como por exemplo: outros carros, pedestres,
edificios, estradas, etc., a palavra "entender" facilmente sugere que o sistema também entende que,
mesmo que uma pessoa esteja usando uma camiseta com uma foto de uma estrada impressa, nao
havera o problema em dirigir naquela estrada (e dirigir sobre a pessoa).

Em ambos os casos acima, estariamos errados.



/Nota

Cuidado com as "palavras-chave"

Marvin Minsk, um cientista cognitivo e um dos maiores pioneiros da IA, cunhou o termo
palavra-chave para termos que carregam um monte de significados diferentes, mesmo
que pretendamos usar apenas um deles. Usar esses termos aumenta o risco de
interpretagdes erradas, como as interpretacdes realizadas acima.

E importante perceber que a inteligéncia ndo é uma dimenséo tinica como a temperatura. Vocé pode
comparar a temperatura de hoje com a de ontem, ou a temperatura em Salvador com a de Porto
Alegre, e dizer qual é a mais alta e qual é a mais baixa. N6s até temos a tendéncia de pensar que é
possivel classificar as pessoas com relacdo a sua inteligéncia - isso é o que o quociente de
inteligéncia (QI) deveria fazer. No entanto, no contexto da IA, é ébvio que diferentes sistemas de IA
ndo podem ser comparados em um Uunico eixo ou dimensdo em termos de sua inteligéncia. Um
algoritmo de jogo de xadrez é mais inteligente que um filtro de spam? Ou, um sistema de
recomendacdo de musica é mais inteligente do que um carro autbnomo? Essas perguntas nao fazem
sentido. Isso ocorre porque a inteligéncia artificial é restrita (voltaremos ao significado de IA
restrita no final deste capitulo): ser capaz de resolver um problema especifico ndo nos diz nada
sobre a capacidade de resolver outro problema diferente.



Por que nao devemos utilizar o termo

<Uma Inteligencia Artificial”?

A classificacdo em IA vs ndo IA ndo é uma dicotomia “sim-ndo” absolutamente clara: enquanto
alguns métodos sdo claramente pertencentes a IA e outros ndo sao IA, existem também métodos que
envolvem uma pitada de IA, como uma pitada de sal. Assim, as vezes seria mais apropriado falar
sobre a "natureza", em vez de discutir se algo é IA ou ndo.

/Nota

"IA" nao é um substantivo contavel

Ao discutir a IA, gostariamos de desencorajar o uso da IA como um substantivo contavel:
uma IA, duas IAs e assim por diante. IA é uma disciplina cientifica, como matematica ou
biologia. Isso significa que a IA € uma colegdo de conceitos, problemas e métodos para
resolvé-los.

Como a IA é uma disciplina, vocé nado deveria dizer “uma IA”, assim como nao dizemos
“‘uma biologia”. Este ponto também deve ficar bem claro quando vocé tentar dizer algo
como "precisamos de mais inteligéncias artificiais". Isso soa errado, néo é?

Apesar de ndo concordarmos, o uso da IA como um substantivo contdvel é comum. Tomemos, por
exemplo, a manchete “Os dados dos wearables ajudaram a ensinar uma IA a identificar sinais de
diabetes”. E uma boa manchete, pois enfatiza a importancia dos dados e deixa claro que o sistema



sO detecta sinais de diabetes em vez de diagnosticar decisdes de tratamento. E vocé definitivamente
nunca deveria dizer algo como “a inteligéncia artificial do Google construiu uma IA que supera
qualquer coisa feita por humanos”, a qual também é uma das manchetes de IA mais enganosas que
ja vimos (note que a manchete ndo é da equipe de Pesquisa do Google) .

O uso da IA como um substantivo contavel ndo é um grande problema se o que esta sendo dito faz
sentido, mas se vocé quiser falar como um profissional, evite dizer "uma IA" e diga "um método de
IA".

Campos Relacionados com a Inteligéncia Artificial

Além da IA, existem varios outros topicos relacionados que devem ser conhecidos pelo menos pelo
nome. Estes campos incluem: aprendizado de maquina, ciéncia de dados e aprendizado profundo.

Pode-se dizer que o aprendizado de maquina (Machine Learning) é um subcampo da IA, que em si
é um subcampo da ciéncia da computacdo. (Tais categorias sdo frequentemente imprecisas e
algumas partes do aprendizado de maquina podem ser igualmente pertencerem a Estatistica.) O
aprendizado de maquina possibilita solucdes de IA que sdo adaptativas. Uma defini¢do concisa pode
ser dada da seguinte forma:

Terminologia chave
Aprendizado de maquina (Machine Learning)

Sistemas que melhoram seu desempenho em uma determinada tarefa com mais
€ mais experiéncias ou dados.

O Aprendizado Profundo (Deep Learning)

E um subcampo do aprendizado de méaquina, que em si é um subcampo da IA, que em si é um
subcampo da ciéncia da computacdo. Encontraremos o conceito de aprendizado profundo (Deep
Learning) com mais detalhes no Capitulo 5, mas, por enquanto, vamos notar que a “profundidade”
da aprendizagem profunda refere-se a complexidade de um modelo matematico. E o aumento do
poder computacional dos computadores modernos permitiu aos pesquisadores aumentar essa
complexidade para atingir niveis que sdo ndo apenas quantitativamente, mas também
qualitativamente diferentes de como eram antes. (Como vocé pode perceber, a ciéncia
frequentemente envolve um nimero de subcampos progressivamente mais especiais, subcampos de
subcampos e assim por diante. Isso permite que os pesquisadores ampliem um tépico em particular
para que seja possivel alcancar uma quantidade cada vez maior de conhecimentos acumulados



durante anos, e produzir novos conhecimentos sobre o tema ou, as vezes, até mesmo, COITigir o
conhecimento anterior para ser mais preciso.)

A Ciéncia de Dados — Data Science

E um termo genérico recente (termo que abrange varias sub-disciplinas) que inclui aprendizado de
maquina, matematica e estatistica, certos aspectos da ciéncia da computacdo, incluindo algoritmos,
armazenamento de dados e programacdo. A ciéncia de dados é também uma disciplina pratica que
requer compreensdo do dominio no qual ela é aplicada, por exemplo, negdcios ou ciéncia: seu
propésito (o que significa "valor agregado"), suposicdes basicas e restricdes. As solucoes de ciéncia
de dados geralmente envolvem pelo menos uma pitada de inteligéncia artificial (mas geralmente
ndo tanto quanto se espera das manchetes).

Robética significa construir e programar robos para que eles possam operar em cenarios complexos
do mundo real. De certa forma, a robética é o ultimo desafio da IA, uma vez que, requer uma
combinacdo de virtualidade em todas as areas da IA. Por exemplo:

* Visdao computacional e reconhecimento de fala para sentir o ambiente;

* Processamento de linguagem natural, recuperacao de informacdes e raciocinio sob
incerteza para o processamento de instrucoes e previsdao de consequéncias de possiveis
acoes;

* Modelagem cognitiva e computacao afetiva para interagir e trabalhar em conjunto com
humanos;

Muitos dos problemas de IA relacionados a robédtica sdo melhor abordados pelo aprendizado de
maquina, o que torna o aprendizado de maquina uma ramificacao central da IA para a robética.



O que é um Robo?

Nota
O que é um rob6?

Em suma, um robd é uma maquina que compreende sensores (que detectam o
ambiente) e que atuam no ambiente apds serem programados para executar seqliéncias
de agdes. As pessoas acostumadas a representacdes de robds de ficgdo cientifica
normalmente pensardo em maquinas humanodides andando com um andar desajeitado
e falando em um tom metalico monétono. A maioria dos robds reais atualmente em uso
parece muito diferente, pois sdo projetados de acordo com o aplicativo. A maioria das
aplicagbes ndo iria se beneficiar de o robd ter forma humana, assim como, ndo temos
robds humandides para fazer nossa lavagem de louga, mas maquinas nas quais
colocamos a louga para ser lavada por jatos de agua.

Pode né&o ser ébvio a primeira vista, mas qualquer tipo de veiculo que tenha pelo menos
algum nivel de autonomia e inclui sensores e atuadores também é considerado como
robética. Por outro lado, apenas as solugbes baseadas em software, como o servigo de
atendimento ao cliente chatbot, mesmo que as vezes sejam chamadas de 'robds de
software', ndo sao consideradas como robdtica (real).




A Filosofia da Inteligencia Artificial

Teste de Turing

A Filosofia da Inteligencia Artificial

A propria natureza do termo "inteligéncia artificial" levanta questoes filosoficas se o
comportamento inteligente implica ou requer a existéncia de uma mente, e em que medida a
consciéncia é replicavel como computacao.

O Teste de Turing

I i &

Alan Turing Turing Test

Alan Turing (1912-1954) foi um matematico e 16gico inglés. Ele é legitimamente considerado o pai
da ciéncia da computagdo. Turing era fascinado pela inteligéncia, pelo pensamento e pela
possibilidade de simula-los através de maquinas. A contribuicdo mais proeminente de Turing para a
IA é o seu jogo de imitagdo, que mais tarde ficou conhecido como o teste de Turing.

No teste, um interrogador humano interage com dois jogadores, A e B, trocando mensagens escritas
(em um bate-papo). Se o interrogador nao puder determinar qual jogador, A ou B, é um computador
e qual é um humano, o computador entdao passou no teste. O argumento é que, se um computador é
indistinguivel de um humano em uma conversa geral de linguagem natural, ele deve ter alcancado a
inteligéncia no nivel humano.



O que Turing quis dizer com o teste é muito semelhante ao aforismo citado no filme Forrest Gump:
“a estupidez é tdo esttpida quanto”. A versdo de Turing seria "inteligente é tdo inteligente quanto
diz". Em outras palavras, uma entidade € inteligente se nao puder ser distinguida de outra entidade
inteligente pela observacdo de seu comportamento. Turing limitou-se a restringir o conjunto de
comportamentos para que o interrogador nao pudesse basear sua decisao nas aparéncias.

Um problema: ser humano significa que vocé é inteligente?

Uma das criticas ao teste de Turing como teste de inteligéncia é que ele pode realmente medir se o
computador se comporta como um humano mais do que se é inteligente. O teste foi de fato
"passado” por programas de computador que continuam mudando de assunto, causando muitos
erros de ortografia e, as vezes, se recusando a responder.

Em 1950 Alan Turing publicou um artigo chamado “Computing Machine and Intelligence”. Neste
artigo, Turing apresentou, pela primeira vez, o que hoje é conhecido por Teste de Turing, com o
qual se pretendia descobrir se uma maquina podia ou ndo emular o pensamento humano. O Teste de
Turing funciona da seguinte forma: um interrogador (humano) fara perguntas a duas entidades
ocultas; uma delas é um humano e a outra € um computador. A comunicagao entre o interrogador e
as entidades é feita de modo indireto, pelo teclado, por exemplo. O interrogador tentard, através do
“dialogo” realizado entre ele e as entidades, decidir qual dos dois é o humano. O computador sera
programado para se passar por humano e o humano respondera de forma a confirmar a sua
condicdo. Se, no final do teste, o interrogador ndo conseguir distinguir quem é o humano, entdo
conclui-se que o computador pode “pensar” segundo o Teste de Turing.

Em um de seus ensaios, Turing disse: “acredito que no fim do século o uso da palavra e a opinido
geralmente educada terdo se alterado tanto que alguém sera capaz de falar de maquinas pensantes
sem ser contraditado”. Porém ja chegamos ao fim do século e entramos em outro e nenhuma
maquina conseguiu passar, consistentemente, pelo Teste de Turing. Alguns computadores,
devidamente programados, conseguiram passar por versoes simplificadas do teste, contudo sempre
esteve ausente o atributo mental do entendimento. Como Marvin Minsky, do MIT, disse: “o0 maior
desafio é dar bom senso as maquinas, e bom senso é essencial para passar no Teste de Turing”.
Russell e Norvig no classico livro sobre Inteligéncia Artificial de 1995 (link na secdo de
bibliografias) observaram que programar um sistema de computador para passar no Teste de Turing
€ uma tarefa muito dificil. Tal sistema precisaria ter pelo menos as seguintes capacidades:

* Processamento de linguagem natural para se comunicar com o usudrio;

* Representacdo de conhecimento para armazenar o que sabe ou aprende;

* Raciocinio automatizado para usar o conhecimento armazenado com a finalidade de
responder perguntas ou tirar novas conclusoes;



* Aprendizado de maquina para se adaptar a novas circunstancias, detectar e extrapolar
padrdes, a fim de atualizar o seu conhecimento armazenado.

O Teste de Turing pode ser realizado de vérias maneiras diferentes. Aqui o sucesso de uma maquina
em induzir o concorrente a trata-lo como humano seria tomado como prova de sua inteligéncia ou
engenho.

A abordagem de Turing parece também enquadrar-se na tradicao do “behaviorismo”, ndo apenas
porque ele prop0s um teste comportamental para a existéncia da mentalidade de maquina, mas
também porque passar no Teste de Turing é suposto ser suficiente para justificar a existéncia da
mentalidade. A maquina responder as perguntas de modo a induzir o competidor a adivinhar
equivocadamente que a maquina é o humano, por exemplo, é visto como evidéncia suficientemente
forte para justificar a conclusao de que a maquina possui mentalidade. Se ela passa pelo Teste de
Turing, entdo ela possui uma mente, de acordo com esta concepgao. Nesse sentido, a atribuicdo da
mentalidade funciona como um modo abreviado de linguagem para a descricao do comportamento,
onde atribuir essa propriedade ndo é cientificamente insignificante. Mas o Teste de Turing sempre
sofreu criticas, uma vez que existem muitas maneiras de responder e interpretar as perguntas.

O Teste de Turing foi adaptado para o cinema em 2014, no filme Ex Machina.



A Filosofia da Inteligencia Artificial

O Argumento da Sala Chinesa

A Filosofia da Inteligéncia Artificial

A prépria natureza do termo "inteligéncia artificial” levanta questdes filosoficas se o
comportamento inteligente implica ou requer a existéncia de uma mente, e em que medida a
consciéncia é replicavel como computagao.

O Argumento da Sala Chinesa
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A ideia de que inteligéncia significa a mesma coisa que comportamento inteligente foi desafiada por
alguns estudiosos. O contra-argumento mais conhecido é o experimento da Sala Chinesa, de John
Searle. Searle descreve uma experiéncia em que uma pessoa que nao conhece chinés esta trancada
em uma sala. Do lado de fora da sala existe uma pessoa que pode enviar notas escritas em chinés
para dentro da sala através de um espaco para correspondéncia. A pessoa dentro da sala recebe um
grande manual, onde ela pode encontrar instru¢des detalhadas para responder as anotacdes que ela
recebe do lado de fora.

Searle argumentou que mesmo que a pessoa de fora da sala tenha a impressdo de que ela esteja
conversando com outra pessoa que fala chinés, a pessoa dentro da sala ndo entende chinés. Da
mesma forma, seu argumento continua, mesmo que uma madquina se comporte de uma maneira
inteligente, por exemplo, passando no teste de Turing, ndo podemos afirmar que ela seja inteligente
ou que tenha uma “mente” semelhante a de um humano. A palavra “inteligente” também pode ser
substituida pela palavra “consciente” e um argumento similar pode ser feito.



Um carro autonomo é inteligente?

O argumento da sala chinesa vai contra a nocdo de que a inteligéncia pode ser dividida em pequenas
instrucoes mecanicas que podem ser automatizadas.

Um carro autonomo é um exemplo de um elemento de inteligéncia (dirigir um carro) que pode ser
automatizado. O argumento da Sala Chinesa sugere que isso, no entanto, ndo seja realmente
inteligente. Voltando a discussdo acima o sistema de IA no carro ndo vé ou compreende seu
ambiente, e ndo sabe dirigir com seguranca, como um ser humano vé, compreende e sabe . De
acordo com Searle, isso significa que o comportamento inteligente do sistema é fundamentalmente
diferente de ser realmente inteligente.

Quanto a filosofia importa na pratica?

A definicdo de inteligéncia, natural ou artificial, e consciéncia parecem ser extremamente evasivas e
leva a um discurso aparentemente interminavel. Em uma empresa intelectual, essa discussdao pode
ser bastante agradavel. (Na falta de companhia adequada, livros como o “The Mind’s I” escrito por
Hofstadter e Dennett podem oferecer estimulo).

No entanto, como John McCarthy apontou, “a filosofia da IA“ provavelmente nao terd mais efeito
na pratica da pesquisa da IA do que a filosofia da ciéncia geralmente tem na pratica da ciéncia”.
Assim, continuaremos investigando sistemas que sdo uteis na resolucdao de problemas praticos sem
perguntar muito se eles sao inteligentes ou apenas se comportam como se fossem.

Terminologia chave
IA Geral vs IA Restrita

Ao ler as noticias, vocé pode ver os termos IA "geral" e |A "restrita". Entao, o que isso
significa? |IA restrita refere-se a IA que lida com apenas uma tarefa. E IA Geral, ou
Inteligéncia Artificial Geral (IAG) refere-se a uma maquina que pode lidar com qualquer
tarefa intelectual. Todos os métodos de inteligéncia artificial que usamos hoje se
enquadram na inteligéncia artificial restrita. A I1A Geral esta associada ao campo da ficgéo
cientifica. De fato, o ideal da IAG foi praticamente abandonado pelos pesquisadores da
IA devido a falta de progresso em relagéo a ela em mais de 50 anos, apesar de todo o
esforgo. Em contraste, a inteligéncia artificial restrita ainda avanga a passos curtos.



IA forte versus IA fraca

Uma dicotomia esta relacionada ao conceito de IA "forte" e "fraca". Isso se resume a distingao
filosofica acima entre o que é ser inteligente e como agir de forma inteligente, que foi difundida por
Searle. IA forte seria uma "mente" genuinamente inteligente e autoconsciente. Enquanto a IA fraca
€ o que realmente temos, ou seja, sistemas que exibem comportamentos inteligentes, apesar de
serem “meros“ computadores.

O Que a IA Pode e (Ainda) Nao Pode Fazer?

A Inteligéncia Artificial (IA) parece estar em todo lugar. Nés experimentamos a IA em casa e em
nossos telefones. Mais rapido do que imaginamos, a IA estard em praticamente todos os produtos e
servicos que compramos e usamos. Além disso, sua aplicacdo a solucdao de problemas de negocios
esta crescendo e, a0 mesmo tempo, as preocupacoes com as implicacoes da IA estdo aumentando,
levando a discussoes sobre o impacto da automacao habilitada pela IA no local de trabalho, no lazer
e na sociedade.

A consultoria McKinsey realizou um grande estudo para ajudar executivos e gestores a
compreenderem O Que a IA Pode e (ainda) Nao Pode Fazer Pelo Seu Negocio, estudo este que
trazemos agora para vocé. Leia com atencdo, fuja do hype e compreenda claramente o impacto atual
e futuro da IA.

Relatério McKinsey

Uma realidade as vezes perdida entre os medos e os triunfos das manchetes, como Alexa, Siri e
AlphaGo, é que as préprias tecnologias de IA — ou seja, aprendizado de maquina e seu subconjunto
— aprendizado profundo (Deep Learning) — tém muitas limitacOes que ainda exigirdo um esforco
consideravel para superar. Este é um artigo sobre essas limitacOes, cujo objetivo é ajudar os
executivos a entender melhor o que pode estar atrapalhando seus esforcos de IA. Ao longo do
caminho, também destacaremos 0s avancos promissores que estao preparados para abordar algumas
das limitagGes e criar uma nova onda de oportunidades.

Nossas perspectivas se baseiam em uma combinacao de trabalho nas linhas de frente — pesquisando,
analisando e avaliando centenas de casos de uso do mundo real — e em nossas colaboracdes com
alguns lideres de pensamento, cientistas pioneiros e engenheiros que trabalham nas fronteiras da IA.
Procuramos destilar essa experiéncia para ajudar os executivos que, em nossa experiéncia, estao
expostos apenas a suas proprias iniciativas e nao estdo bem calibrados sobre onde esta a fronteira ou
o que os determinantes do ritmo ja estdo fazendo com a IA.



Simplificando, os desafios e as limitacoes da IA estdo criando um problema de “alvo em
movimento” para os lideres: é dificil alcancar uma vantagem significativa com uma tecnologia que
esteja sempre avancando. Também é decepcionante quando os esforcos da IA se deparam com
barreiras do mundo real, o que pode diminuir o apetite por mais investimentos ou encorajar uma
atitude de esperar para ver, enquanto outros avancam. Como indica a pesquisa recente do McKinsey
Global Institute, ha uma grande diferenca entre os lideres e os retardatarios na aplicacdo da IA nos
mais variados setores.
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Os executivos que desejam diminuir a distancia devem ser capazes de abordar a IA de maneira
informada. Em outras palavras, eles precisam entender ndo apenas onde a IA pode impulsionar a
inovacdo, a percepcao e a tomada de decisdes, levar ao crescimento da receita e aumentar a
eficiéncia, mas também onde a IA ainda ndo pode fornecer valor. Além disso, devem apreciar o
relacionamento e as distingdes entre restricdes técnicas e organizacionais, como barreiras culturais,
uma escassez de pessoal capaz de criar aplicativos prontos para uso e com inteligéncia artificial e o
desafio da “tltima milha” de incorporar a IA em produtos e processos. Se vocé quiser se tornar um
lider que entenda alguns dos desafios técnicos criticos que estdo retardando o avanco da IA e esteja



preparado para explorar desenvolvimentos promissores que possam superar essas limitacOes e
potencialmente dobrar a trajetoria da IA — continue a ler.

Desafios, Limitagcoes e Oportunidades

Um ponto de partida util é entender os avangos recentes nas técnicas de aprendizagem profunda.
Indiscutivelmente os desenvolvimentos mais empolgantes da IA, esses avangos estdo gerando saltos
na precisdo da classificacdo e previsao, e estdo sendo feitos sem a usual “engenharia de recursos”
(Feature Engineering) associada ao aprendizado supervisionado tradicional. O aprendizado
profundo usa redes neurais de grande escala que podem conter milhdes de “neurdnios” simulados
estruturados em camadas. As redes mais comuns sdao chamadas Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Recorrentes (RNNs). Essas redes neurais aprendem
através do uso de dados de treinamento e algoritmos de backpropagation.

Embora muito progresso tenha sido feito, mais ainda precisa acontecer. Um passo critico é adequar
a abordagem da IA ao problema e a disponibilidade de dados. Como esses sistemas sdo “treinados”
em vez de programados, os varios processos geralmente exigem grandes quantidades de dados
rotulados para executar tarefas complexas com precisao. Obter grandes conjuntos de dados pode ser
dificil. Em alguns dominios, eles podem simplesmente ndo estar disponiveis, mas, mesmo quando
disponiveis, os esforcos de rotulagem podem exigir enormes recursos humanos.

Além disso, pode ser dificil discernir como um modelo matematico treinado por aprendizado
profundo chega a uma previsdo, recomendacdo ou decisdo especifica. Uma caixa preta, mesmo
aquela que faz o que deveria, pode ter utilidade limitada, especialmente quando as previsdes ou
decisdes afetam a sociedade e mantém ramificacdes que podem afetar o bem-estar individual.
Nesses casos, 0s usudrios as vezes precisam conhecer os “porqués” por tras do funcionamento, por
exemplo, porque um algoritmo alcancou suas recomendacdes — desde descobertas factuais com
repercussoes legais até decisdes de negocios, como empréstimos, que tenham repercussoes
regulatorias — e porqué — certos fatores (e ndo outros) eram tao criticos em um dado momento.

Vamos explorar cinco formas interconectadas em que essas limitacdes e as solugdes que surgem
para resolvé-las estdao comecando a acontecer.

Limitacdo 1: Rotulagem de Dados

A maioria dos modelos atuais de IA é treinada por meio de “aprendizado supervisionado”. Isso
significa que os humanos devem rotular e categorizar os dados, o que pode ser uma tarefa
consideravel e propensa a erros. Por exemplo, as empresas que desenvolvem tecnologias de
veiculos autdbnomos estdo contratando centenas de pessoas para anotar manualmente horas de video



de prototipos de veiculos para ajudar a treinar esses sistemas. Ao mesmo tempo, novas técnicas
promissoras estdo surgindo, como a supervisdo in-stream (demonstrada por Eric Horvitz e seus
colegas da Microsoft Research), na qual os dados podem ser rotulados no curso do uso natural.
Abordagens ndo supervisionadas ou semi-supervisionadas reduzem a necessidade de grandes
conjuntos de dados rotulados. Duas técnicas promissoras sdao o Aprendizado por Reforco e
as Generative Adversarial Networks (GANSs).

Vamos discutir primeiro o Aprendizado por Reforco. Esta técnica ndao supervisionada permite que
os algoritmos aprendam tarefas simplesmente por tentativa e erro. A metodologia se refere a uma
abordagem de “carrot and stick”: para cada tentativa de um algoritmo em realizar uma tarefa, ele
recebe uma “recompensa” (como uma pontuacao mais alta) se o comportamento for bem-sucedido
ou uma “punicdo” se nao for. Com a repeticdo, o desempenho melhora, em muitos casos, superando
as capacidades humanas — desde que o ambiente de aprendizado seja representativo do mundo real.

Aprendizado por Refor¢o tem sido usado para treinar computadores para jogar — mais recentemente,
em conjunto com técnicas de aprendizagem profunda (Deep Learning). Em maio de 2017, por
exemplo, ajudou o sistema AlphaGo a derrotar o campedo mundial Ke Jie no jogo Go. Em outro
exemplo, a Microsoft colocou em campo servicos de decisdo que se baseiam no aprendizado por
reforco e se adaptam as preferéncias do usudrio. A aplicacdo potencial da aprendizagem de reforco
atravessa muitas areas de negaécios. As possibilidades incluem uma carteira de negociacdo acionada
por Inteligéncia Artificial que adquire ou perde pontos por ganhos ou perdas de wvalor,
respectivamente; um mecanismo de recomendacdo de produtos que recebe pontos para cada venda
orientada por recomendacdo; e software de roteamento de caminhdes que recebe uma recompensa
por entregas no prazo ou reducao do consumo de combustivel.

O aprendizado por refor¢o também pode ajudar a IA a transcender as limitagGes naturais e sociais
da rotulagem humana, desenvolvendo solucOes e estratégias previamente inimaginaveis que até
mesmo profissionais experientes poderiam nunca ter considerado. Recentemente, por exemplo, o
sistema AlphaGo Zero, usando uma nova forma de aprendizado por reforco, derrotou seu
predecessor AlphaGo depois de aprender a jogar Go do zero. Isso significava comecar com um jogo
completamente aleatdério em vez de treinar em jogos de Go jogados por e com humanos.

Generative Adversarial Networks (GANs). Neste método de aprendizado semi-supervisionado, duas
redes competem entre si para melhorar e aperfeicoar sua compreensdao de um conceito. Para
reconhecer como as aves se parecem, por exemplo, uma rede tenta distinguir entre imagens
genuinas e falsas de aves, e sua rede oposta tenta engana-la produzindo imagens que se parecem
muito com imagens de péssaros, mas ndo sdo. A medida que as duas redes se aproximam, a
representacdao de cada modelo de um passaro se torna mais precisa.

A capacidade das GANs de gerar exemplos cada vez mais confidveis de dados pode reduzir
significativamente a necessidade de conjuntos de dados rotulados por seres humanos. Treinar um



algoritmo para identificar diferentes tipos de tumores a partir de imagens médicas, por exemplo,
normalmente exigiria milhdes de imagens marcadas com humanos com o tipo ou estagio de um
dado tumor. Usando um GAN treinado para gerar imagens cada vez mais realistas de diferentes
tipos de tumores, os pesquisadores poderiam treinar um algoritmo de deteccdo de tumor que
combina um conjunto de dados muito menor, com identificacdo humana, com a saida da GAN.

Embora a aplicacdo de GANs em diagnosticos precisos de doencas ainda esteja distante, os
pesquisadores comecaram a usar as GANs em contextos cada vez mais sofisticados. Estes incluem a
compreensdo e producdo de obras de arte no estilo de um artista em particular e o uso de imagens
de satélite, juntamente com uma compreensao das caracteristicas geograficas, para criar mapas
atualizados de areas em rapido desenvolvimento.

Limitacdo 2: Obtendo Conjuntos de Dados Massivos Para Treinamento

J& foi demonstrado que técnicas simples de IA usando modelos lineares podem, em alguns casos,
aproximar o poder de especialistas em medicina e outros campos. A onda atual de aprendizado de
maquina, no entanto, requer conjuntos de dados de treinamento que ndo sdao apenas rotulados, mas
também suficientemente grandes e abrangentes. Os métodos de aprendizagem profunda exigem
milhares de registros de dados para que os modelos se tornem relativamente bons em tarefas de
classificacdo e, em alguns casos, milhdes para que eles desempenhem no nivel de humanos.

A complicacao é que conjuntos de dados massivos podem ser dificeis de obter ou criar para muitos
casos de uso de negocios (pense: dados limitados de ensaios clinicos para prever os resultados do
tratamento com mais precisdo). E cada pequena variacdo em uma tarefa atribuida poderia exigir
outro grande conjunto de dados para conduzir ainda mais treinamento. Por exemplo, ensinar um
veiculo autdbnomo a navegar em um local de mineracdo, onde o clima muda continuamente, exigira
um conjunto de dados que englobe as diferentes condi¢des ambientais que o veiculo possa
encontrar.

O aprendizado de uma tnica vez é uma técnica que pode reduzir a necessidade de grandes
conjuntos de dados, permitindo que um modelo de IA aprenda sobre um assunto quando recebe um
pequeno numero de demonstragdes ou exemplos reais (até mesmo um, em alguns casos). Os
recursos da IA se aproximardo dos recursos humanos, que podem reconhecer varias instancias de
uma categoria com relativa precisdo depois de terem sido mostradas apenas uma tnica amostra —
por exemplo, de uma caminhonete. Nesta metodologia ainda em desenvolvimento, os Cientistas de
Dados primeiro pré-treinariam um modelo em um ambiente virtual simulado que apresentasse
variantes de uma tarefa ou, no caso de reconhecimento de imagem, do aspecto de um objeto. Entao,
depois de mostrar apenas algumas variacbes do mundo real que o modelo de IA ndo viu no
treinamento virtual, o modelo utilizaria seu conhecimento para alcangar a solugdo correta.



Esse tipo de aprendizado de uma tnica vez pode ajudar a alimentar um sistema para digitalizar
textos por violagOes de direitos autorais ou para identificar um logotipo corporativo em um video
depois de mostrar apenas um exemplo rotulado. Hoje, esses aplicativos estdo apenas em seus
estagios iniciais, mas sua utilidade e eficiéncia podem expandir rapidamente o uso da Inteligéncia
Artificial em varios setores.

Limitacdo 3: O Problema da Explicabilidade

A explicabilidade ndo é uma questdo nova para os sistemas de IA, mas ela cresceu junto com o
sucesso e a adogao do aprendizado profundo, o que deu origem tanto a aplicacdes mais diversas e
avangadas quanto a mais opacidade. Modelos maiores e mais complexos tornam dificil explicar, em
termos humanos, por que uma determinada decisdo foi tomada (e ainda mais dificil quando foi
alcancada em tempo real). Esse é um dos motivos pelos quais a adocdo de algumas ferramentas de
Inteligéncia Artificial permanece baixa nas areas de aplicacdo, nas quais a capacidade de explicacdo
é util ou necessaria. Além disso, a medida que a aplicacdo da IA se expande, os requisitos
regulatorios também podem impulsionar a necessidade de modelos de IA mais explicaveis.

Duas abordagens nascentes que prometem aumentar a transparéncia do modelo sdo as técnicas
explicitas local-interpretavel-modelo-agnostico (LIME) e técnicas de atencdao. O LIME tenta
identificar em quais partes dos dados de entrada um modelo treinado mais depende para fazer
previsoes no desenvolvimento de um modelo interpretavel de proxy. Essa técnica considera certos
segmentos de dados de cada vez e observa as mudancas resultantes na previsao para ajustar o
modelo de proxy e desenvolver uma interpretacao mais refinada (por exemplo, excluindo olhos em
vez de, digamos, narizes para testar quais sdo mais importantes para reconhecimento facial). As
técnicas de atencao visualizam as partes de dados de entrada que um modelo considera mais quando
toma uma decisdo em particular (como se concentrar em uma boca para determinar se uma imagem
representa um ser humano).
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O utra técnica que tem sido usada ha algum tempo é a aplicacdo de modelos aditivos generalizados
(GAMs). Ao usar modelos de recurso unico, os GAMs limitam as interacOes entre 0s recursos,
tornando cada um deles mais facilmente interpretavel pelos usuarios. Espera-se que o emprego
dessas técnicas, entre outras, para desmistificar as decisdes de IA, aumente a adogao da IA.

Limitacdo 4: Generalizacao da Aprendizagem

Ao contrario da maneira como os humanos aprendem, os modelos de IA tém dificuldade em levar
suas experiéncias de um conjunto de circunstancias para outro. Na verdade, o que quer que um
modelo tenha alcangcado para um dado caso de uso permanece aplicavel somente aquele caso de
uso. Como resultado, as empresas devem comprometer repetidamente recursos para treinar ainda
outro modelo, mesmo quando os casos de uso sao muito semelhantes.

Uma resposta promissora para esse desafio é a transferéncia de aprendizagem. Nessa abordagem,
um modelo de IA é treinado para realizar uma determinada tarefa e, em seguida, aplica rapidamente
esse aprendizado a uma atividade semelhante, porém distinta. Os pesquisadores da DeepMind
também mostraram resultados promissores com transferéncia de aprendizagem em experimentos em
que o treinamento feito em simulagdo é entdo transferido para bracos robéticos reais.

A medida que a transferéncia de aprendizagem e outras abordagens generalizadas amadurecem, elas
podem ajudar as organizacoes a criar novos aplicativos mais rapidamente e imbuir os aplicativos
existentes com funcionalidades mais diversificadas. Ao criar um assistente pessoal virtual, por
exemplo, a transferéncia de aprendizagem pode generalizar as preferéncias do usuario em uma area
(como musica) para outras pessoas (livros). A transferéncia de aprendizagem pode permitir que um
produtor de 6leo e gas, por exemplo, expanda seu uso de algoritmos de IA treinados para fornecer
manutencdo preditiva para pocos a outros equipamentos, como tubulacdes e plataformas de
perfuracdo. A transferéncia de aprendizagem tem o potencial de revolucionar a inteligéncia de
negocios: considere uma ferramenta de andlise de dados que compreenda como otimizar as receitas
das companhias aéreas e, em seguida, adapte seu modelo as mudancas no clima ou na economia
local.

Outra abordagem é o uso de algo que se aproxima de uma estrutura generalizada que pode ser
aplicada em vaérios problemas. O AlphaZero da DeepMind, por exemplo, fez uso da mesma
estrutura para trés jogos diferentes: foi possivel treinar um novo modelo com essa estrutura
generalizada para aprender xadrez em um unico dia, e entdo bateu um programa de xadrez campedo
mundial.

Finalmente, considere as possibilidades em técnicas emergentes de meta-aprendizagem que tentam
automatizar o design de modelos de aprendizado de maquina. A equipe do Google Brain, por
exemplo, usa o AutoML para automatizar o design de redes neurais para classificar imagens em
conjuntos de dados de grande escala. Essas técnicas agora funcionam tdao bem quanto as projetadas
por humanos. Esse é um desenvolvimento promissor, especialmente porque o talento continua a ser



escasso para muitas organizacoes. Também € possivel que as abordagens de meta-aprendizagem
ultrapassem as capacidades humanas e produzam resultados ainda melhores. Importante, no entanto,
essas técnicas ainda estdo em seus primeiros dias e muitas oportunidades surgirdo.

Limitacdo 5: Viés em Dados e Algoritmos

Até agora, nos concentramos em limitacoes que podem ser superadas por meio de solucdes técnicas
ja em andamento, algumas das quais descrevemos. O viés é um tipo diferente de desafio. As
repercussoes sociais potencialmente devastadoras podem surgir quando as predilecoes humanas
(conscientes ou inconscientes) sao utilizadas na escolha de quais dados apontam para o uso e quais
devem ser desconsiderados. Além disso, quando o processo e a frequéncia da coleta de dados sdao
desiguais entre grupos e comportamentos observados, é facil que surjam problemas na forma como
os algoritmos analisam esses dados, aprendem e fazem previsdes. Consequéncias negativas podem
incluir decisdes de recrutamento mal informadas, dados cientificos ou prognosticos médicos,
modelos financeiros distorcidos e decisGes de justica criminal mal aplicados nas escalas legais. Em
muitos casos, esses vieses passam despercebidos ou sdo desconsiderados sob o véu das “ciéncias de
dados avancadas”, “dados e algoritmos proprietarios” ou “analise objetiva”.

A medida que implantamos o aprendizado de maquina e os algoritmos de IA em novas areas,
provavelmente havera mais instancias em que essas questoes de potencial viés sejam incorporadas
em conjuntos de dados e algoritmos. Esses vieses tendem a permanecer incorporados porque
reconhecé-los e tomar medidas para resolvé-los exige um profundo dominio das técnicas de ciéncia
de dados, bem como uma meta-compreensao das forcas sociais existentes, incluindo a coleta de
dados. Ao todo, a desmembramento esta provando estar entre os obstaculos mais intimidantes e,
certamente, 0s mais preocupantes socialmente até hoje.

Existem agora varios esforcos de pesquisa em andamento, bem como esforcos para capturar as
melhores praticas, que abordam essas questdes em pesquisas académicas, sem fins lucrativos e do
setor privado. Nao é cedo demais, porque o desafio provavelmente se tornara ainda mais critico, e
mais perguntas surgirdo. Considere, por exemplo, o fato de que muitas dessas abordagens preditivas
baseadas em aprendizado pressupoem implicitamente que o futuro sera como o passado. O que
devemos fazer em contextos socioculturais onde os esfor¢os estdo em andamento para estimular a
mudanga — e onde tomar decisOes baseadas em comportamentos passados poderia inibir o progresso
(ou, pior ainda, construir resisténcia a mudanca)? Uma ampla variedade de lideres, incluindo lideres
empresariais, pode em breve ser chamada para responder a essas perguntas.

Acertando o Alvo em Movimento

SolucOes para as limitacOes que descrevemos, juntamente com a implementacdo comercial
generalizada de muitos dos avangos descritos aqui, podem estar a anos de distancia. Mas a gama de
possibilidades de tirar o folego da adocdao da IA sugere que a maior restricao para a IA pode ser a
imaginacdo. Aqui estdo algumas sugestdes para os lideres que estao se esforcando para ficar a frente
— ou pelo menos ndo ficarem muito atras — da curva:



Faca o seu dever de casa e pesquise. Embora a maioria dos executivos ndo precise saber a diferenca
entre redes neurais convolucionais e recorrentes, vocé deve ter uma familiaridade geral com os
recursos das ferramentas de hoje, um senso de onde os avangos de curto prazo provavelmente
ocorrerdo e uma perspectiva sobre o que estd além do horizonte. Entre em contato com seus
especialistas em ciéncia de dados e aprendizado de maquina, converse com alguns pioneiros da IA e
participe de uma ou duas conferéncias de IA para ajuda-lo a obter os fatos reais; as agéncias de
noticias podem ser uteis, mas também podem fazer parte da maquina do hype. Estudos de
acompanhamento em curso por profissionais experientes, como o Al Index (um estudo do One-Year
Studies on Artificial Intelligence, baseado em Stanford), sdo outra forma util de manter-se
informado.

Adote uma estratégia de dados sofisticada. Os algoritmos de IA precisam de assisténcia para
desbloquear as informacdes valiosas que se escondem nos dados gerados por seus sistemas. Vocé
pode ajudar desenvolvendo uma estratégia de dados abrangente que se concentra ndo apenas na
tecnologia necessaria para reunir dados de sistemas diferentes, mas também na disponibilidade e
aquisicdo de dados, na rotulagem de dados e na governanca de dados. Embora novas técnicas
prometam reduzir a quantidade de dados necessarios para o treinamento de algoritmos
de Inteligéncia Artificial, o aprendizado supervisionado e sedento de dados continua a ser a técnica
mais prevalente atualmente. E mesmo técnicas que visam minimizar a quantidade de dados
necessarios ainda precisam de alguns dados. Portanto, uma parte fundamental disso é conhecer
completamente seus proprios pontos de dados e como aproveita-los.

Pense lateralmente. As técnicas de aprendizado por transferéncia permanecem em sua infancia, mas
existem maneiras de alavancar uma solucdo de IA em mais de uma area. Se vocé resolver um
problema como manutencao preditiva para grandes equipamentos de depoésito, vocé também pode
aplicar a mesma solucdo a produtos de consumo? Uma solucdo eficaz de préximo produto a
comprar pode ser usada em mais de um canal de distribui¢do? Incentive as unidades de negocios a
compartilhar conhecimento que possa revelar maneiras de usar suas melhores solucdes de
Inteligéncia Artificial e pensar em mais de uma area da empresa.

Seja um pioneiro. Manter-se atualizado com as tecnologias atuais de IA e os casos de uso nao é
suficiente para permanecer competitivo por um longo periodo. Envolva sua equipe de ciéncia de
dados ou parceiro com especialistas externos para resolver um caso de uso de alto impacto com
técnicas nascentes, como as discutidas neste artigo, que estao prestes a avangar. Além disso,
mantenha-se informado sobre o que é possivel e o que esta disponivel. Muitas ferramentas de
aprendizado de maquina, conjuntos de dados e modelos treinados para aplicativos padroes
(incluindo detecgdo de fala, visdo e emogdo) estdo sendo amplamente disponibilizados. As vezes
eles vém em cddigo aberto e em outros casos por meio de interfaces de programacao de aplicativos
(APIs) criadas por pesquisadores e empresas pioneiras. Fique de olho em tais possibilidades para
aumentar suas chances de apostar em uma vantagem pioneira ou adogao antecipada.



A promessa da IA é imensa, e as tecnologias, ferramentas e processos necessarios para cumprir essa
promessa ndo chegaram completamente. Se vocé acha que pode deixar a tecnologia se desenvolver
e ser um seguidor rdpido e bem-sucedido, pense novamente. E muito dificil acertar o alvo,
principalmente quando o alvo estd se movendo tdo rapidamente e vocé ndo entende o que as
ferramentas de Inteligéncia Artificial podem e ndo podem fazer agora. Com os pesquisadores e 0s
pioneiros da IA prontos para resolver alguns dos problemas mais espinhosos de hoje, é hora de
comecar a entender o que esta acontecendo na fronteira da Inteligéncia Artificial para posicionar sua
organizacao para aprender, explorar e talvez até avancar em novas possibilidades.



