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Sinopse

Em Inteligéncia Artificial, Nick Polson e James
Scott abrem a caixa negra da tecnologia que ja
atravessa silenciosamente o) quotidiano:
recomendacbes da Netflix, carros auténomos,
reconhecimento  facial, diagnésticos médicos,
tradugao automatica, assistentes digitais, detecao de
fraudes e sistemas capazes de aprender padroes a
partir de oceanos de dados. A TA deixa de aparecer
como ficgdo cientifica distante e revela-se como
uma forga presente, pratica e disseminada, a refazer
o século XXI com impacto comparavel ao da
Revolucao Industrial no século XIX.

Mas este livro nio explica a inteligéncia artificial a
partir de equagdes frias ou jargao técnico. Explica-
a através de historias humanas: Abraham Wald e os
avides da Segunda Guerra Mundial, Henrietta
Leavitt e a medi¢dao do Universo, Thomas Bayes e
a probabilidade, Grace Hopper ¢ a linguagem dos
computadores, Isaac Newton e a detegio de
anomalias, Florence Nightingale e a medicina
baseada em dados. Cada figura revela uma pega do
mecanismo: dados em falta, padrdes, previsio,
linguagem natural,  variabilidade,  decisao,
enviesamento e modelos que envelhecem.

A grande for¢a da obra estd em mostrar que a IA
nio ¢ magia nem consciéncia artificial: ¢ uma
arquitetura de probabilidades, algoritmos, dados e
aprendizagem. As maquinas nio “pensam” como
nés; aprendem a reconhecer relagdes, estimar
possibilidades e produzir decisdes tteis dentro de
dominios especificos. E, precisamente por isso, o
livito também abre a zona critica: privacidade,
manipulacao, marketing direcionado, viés, maus
pressupostos, modelos obsoletos e decisdes
automatizadas que podem amplificar tanto a
inteligéncia como as fragilidades humanas.

Inteligéncia Artificial ¢ uma viagem ao presente
oculto da civilizagio digital. Um livro que
transforma a IA de ameaca nebulosa em linguagem
compreensivel, mostrando que o futuro nao serd
construido apenas por maquinas inteligentes, mas
por seres humanos suficientemente licidos para
compreenderem como elas funcionam, onde
falham e como podem ser usadas para criar um
mundo melhor.
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Introducao

Todos os anos, ensinamos a ciéncia de dados a centenas de alunos, e todos eles estéo
fascinados pela inteligéncia artificial (IA). E colocam grandes questdes. Como é que um carro
aprende a conduzir-se a si mesmo? Como € que a Alexa percebe 0 que eu estou a dizer?
Como € que o Spotify escolhe listas de reproducédo tdo boas para mim? Como é que o
Facebook reconhece os meus amigos nas fotos que eu publico? Estes alunos tém nogao de
que a IA ndo é um androide de ficgéo cientifica do futuro; j& esta presente aqui e agora, e esta
a mudar o mundo ao ritmo de um smartphone de cada vez. Todos eles querem compreendé-
la, e todos querem fazer parte dela.

Mas 0s nossos estudantes ndo sé&o os unicos entusiasmados com a IA. A sua exaltagéo
é partilhada pelas maiores empresas do mundo — desde a Amazon, Google e Facebook na
América, até a Baidu, Tencent e Alibaba na China. Como podera ter ouvido, estas grandes
empresas tecnoldgicas estdo a travar uma competigéo dispendiosa e global pelos talentos da
IA, 0s quais elas consideram essenciais para o seu futuro. Ha anos que as vemos a seduzir
recém-licenciados com ofertas de salarios superiores a 300 mil délares anuais e com muito
melhor café do que o que temos na universidade. Agora vemos muitas mais companhias a
envolverem-se na disputa do recrutamento para IA — empresas com quantidades enormes
de dados relativos a, por exemplo, seguros ou ao setor petrolifero, que estdo a avangar com
as suas proprias ofertas de enormes salarios e requintadas maquinas de café expresso.

No entanto, ainda que esta competicao seja real, achamos que ha uma propensao muito
mais poderosa a atuar no mundo da IA atual — uma tendéncia de difuséo e disseminagéo,
em vez de concentragdo. Sim, todas as grandes empresas tecnologicas estdo a tentar
arrebanhar talento matematico e de codificagdo. Mas, ao mesmo tempo, as ideias e as
tecnologias subjacentes a IA estdo a alastrar-se a uma velocidade extraordinaria: as
empresas mais pequenas, a outras areas da economia, a entusiastas, a codificadores e a
investigadores em todo 0 mundo. Essa tendéncia de democratizagdo, mais do que qualquer
outra coisa, € 0 que hoje entusiasma 0s nossos alunos enquanto contemplam uma vasta gama
de problemas que praticamente imploram boas solugdes de IA.

Quem teria imaginado, por exemplo, que tantos universitarios ficariam tdo entusiasmados
com a matematica dos pepinos? Bem, eles ficaram quando ouviram falar de Makoto Koike,
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um engenheiro de automdveis japonés cujos pais possuem uma quinta de pepinos. No Japéo,
0s pepinos apresentam uma vertiginosa variedade de tamanho, forma, cor, e espinhos — e
com base nestes aspetos visuais tém de ser divididos em nove classes diferentes, a que
correspondem diferentes precos de mercado. A mae de Koike costumava passar oito horas
por dia na triagem manual dos pepinos. Foi entdo que Koike descobriu que podia utilizar um
software livre de 1A da Google, chamado TensorFlow, para realizar a mesma tarefa. Para tal,
tinha de codificar um algoritmo de aprendizagem profunda que conseguisse classificar um
pepino com base numa fotografia. Koike nunca antes usara |A ou o TensorFlow, mas com
todos os recursos gratuitos disponiveis, ndo achou dificil aprender a fazé-lo sozinho. Quando
um video da sua maquina de triagem operada com IA chegou ao YouTube, Koike tornou-se
uma celebridade internacional de aprendizagem profunda dos pepinos. N&o se tratou apenas
de ter partilhado com as pessoas uma histéria feliz, poupando horas de trabalho duro a sua
méae. Ele também enviou uma mensagem de esperanca a estudantes e codificadores de todo
o mundo: se a IA pode resolver problemas na producdo de pepinos, entdo pode fazé-lo
praticamente em todo o lado.

E essa mensagem esta agora a espalhar-se rapidamente. Atualmente, os médicos estéo
a usar a |A para diagnosticar e tratar o cancro. As empresas elétricas usam a |A para
aperfeicoar a eficiéncia na producao de energia. Os investidores usam-na para gerir 0 risco
financeiro. As empresas petroliferas utilizam-na para melhorar a seguranga nas plataformas
em alto-mar. As agéncias de seguranga usam-na para cacar terroristas. Os cientistas usam-
na para fazerem novas descobertas na astronomia, na fisica e nas neurociéncias. Empresas,
investigadores e entusiastas em todo o mundo esté&o a usar a IA de milhares de maneiras
diferentes, quer seja para detetar fugas de gas, minerar ferro, prever surtos de doencas, salvar
abelhas da extin¢do, ou quantificar a discriminagéo sexual em filmes de Hollywood. E isto é
apenas 0 Comego.

NoOs vemos a verdadeira histdria da IA como sendo a cronica desta disseminagéo: de um
punhado de conceitos-base matematicos que remontam a varias décadas, ou mesmo a
séculos, até aos supercomputadores e maquinas que falam/pensam/separam pepinos dos
dias de hoje, e até as novas e omnipresentes maravilhas digitais do amanha. O nosso objetivo
neste livro é contar-he essa histéria. E em parte uma histéria de tecnologia, mas &
principalmente uma historia de ideias, e das pessoas por detras dessas ideias — pessoas de
uma época muito anterior, discretas, que apenas estavam a tentar resolver os seus proprios
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problemas que envolviam matematica e dados, e que ndo tinham qualquer ideia acerca do
papel que as suas solugcbes desempenhariam na conce¢do do mundo moderno. No final
dessa historia ird perceber o que € a IA, de onde ela vem, como funciona, e por que é
importante na sua vida.

1. O Que Significa, Verdadeiramente, «IA»?

Quando ouvir «IA», ndo pense num androide. Pense num algoritmo. Um algoritmo é um
conjunto de instrugdes passo a passo, téo explicitas que até algo com uma «mente» tao literal
como um computador pode segui-las. (Talvez tenha ouvido a anedota do robot que ficou preso
para sempre no duche por causa do algoritmo na embalagem de champé: «Ensaboar.
Enxaguar. Repetir.») Por si s6, um algoritmo ndo € mais inteligente do que um berbequim
elétrico; apenas executa uma coisa muito bem, como ordenar uma lista de numeros ou
pesquisar fotografias de animais fofinhos na Internet. Mas se conseguirmos juntar muitos
algoritmos, e encadea-los de uma maneira inteligente, podemos produzir IA: uma ilusdo de
comportamento inteligente de um dominio especifico. Por exemplo: considere um assistente
digital como o Google Home, ao qual pode colocar uma questdo como «Onde é que posso
comer 0s melhores tacos ao pequeno-almogo em Austiny. Esta pergunta espoleta uma reagao
em cadeia de algoritmos:

e Um algoritmo converte a onda sonora inicial num sinal digital.

e QOutro algoritmo traduz esse sinal numa cadeia de fonemas portugueses, ou sons
percetualmente distintos, como «ta-kus-aw pekenwal’'mosu.»

e O algoritmo seguinte segmenta esses fonemas em palavras: «tacos ao pequeno-
almogoy.

e Essas palavras sdo enviadas para um motor de busca — ele proprio um imenso
oleoduto de algoritmos que processa a pergunta e devolve uma resposta.

e Qutro algoritmo formata a resposta numa frase coerente.
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e Um algoritmo final verbaliza essa frase de maneira a que ndo soe a um robot: «Os
melhores tacos ao pequeno-almogo em Austin sdo no Julio's, na Duval Street.
Deseja obter dire¢coes?»

Isso € IA. Praticamente todos os sistemas de |IA — quer se trate de um carro autonomo,
de um separador de pepinos automatico ou de um software que monitoriza a sua conta do
cartdo de credito alertando para fraudes — seguem um modelo semelhante ao deste
«oleoduto de algoritmos». O oleoduto recebe dados de um dominio especifico, executa uma
cadeia de calculos e emite uma previsdo ou uma deciséo.

Os algoritmos utilizados em IA tém duas carateristicas distintivas. A primeira é estes
algoritmos tipicamente lidarem com probabilidades em vez de certezas. Um algoritmo de A,
por exemplo, ndo dira de forma absoluta que uma dada transagao com o cartao de crédito é
fraudulenta. Ao invés, transmitira que a probabilidade de fraude é de 92 por cento — ou
qualquer outro valor que ele considere face aos dados. A segunda é a forma como os
algoritmos «sabem» quais as instrugdes que devem seguir. Nos algoritmos tradicionais, como
0S que operam websites ou processadores de texto, essas instrugdes sao fixadas previamente
por um programador. Na |A, contudo, as instru¢des sao aprendidas pelo proprio algoritmo,
diretamente a partir de «dados de treino». Ninguém diz a uma IA como classificar transacoes
com cartédo de crédito em fraudulentas ou legitimas. Em vez disso, o algoritmo observa muitos
exemplos de cada categoria (fraudulenta, nao fraudulenta) e descobre o padrdo que distingue
uma da outra. Na IA, o papel do programador ndo & dizer ao algoritmo o que deve fazer. E
dizer ao algoritmo como treinar-se a si proprio para o que deve fazer, recorrendo aos dados
e as leis das probabilidades.

2. Como ¢é que Chegamos Até Aqui?

Os sistemas modernos de |A, como um carro autbnomo ou um assistente digital
domeéstico, entraram em cena muito recentemente. Mas talvez fique surpreendido por saber
que a maioria das grandes ideias na IA s&o, de facto, antigas — algumas tém centenas de
anos — e que 0s nossos antepassados tém-nas usado para resolver problemas ha geragoes.
Por exemplo: considere os carros que se conduzem a si proprios. A Google langou um carro
deste tipo em 2009. Mas iréa descobrir no Capitulo 3 que uma das ideias principais para o
funcionamento desses carros foi descoberta por um pastor presbiteriano na década de 1750
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— e que esta ideia foi usada ha mais de 50 anos por uma equipa de matematicos para resolver
um dos mistérios mais espetaculares da Guerra Fria.

Ou ent&o considere a classificagdo de imagens, como o software que automaticamente
marca 0s seus amigos nas fotos no Facebook. Os algoritmos para processamento de imagens
tém-se tornado radicalmente melhores nos ultimos cinco anos. Mas no Capitulo 2 aprendera
que as ideias-chave neste dominio remontam a 1805 — e que estas ideias foram usadas ha
um século, por uma astronoma pouco conhecida chamada Henrietta Leavitt, para ajudar a
responder a uma das questdes mais profundas que os humanos alguma vez colocaram: quao
grande é o Universo?

Considere ainda o reconhecimento do discurso, um dos grandes triunfos da IA dos ultimos
anos. Os assistentes digitais como a Alexa ou 0 Google Home sao notavelmente fluentes na
linguagem e apenas irdo melhorar. Mas a primeira pessoa a conseguir que um computador
percebesse inglés foi uma contra-almirante na Marinha dos Estados Unidos, e ela fé-lo ha
quase 70 anos. (Veja no Capitulo 4.)

Estes s&o apenas trés exemplos de um facto extraordinario: para onde quer que olhe na
IA, ira encontrar uma ideia com a qual as pessoas se debatem ha ja muito tempo. Assim, em
muitos aspetos, o grande quebra-cabegas historico ndo é por que esta a |A a acontecer agora,
mas por que ndo aconteceu ha muito mais tempo. Para explicar este enigma temos de olhar
para trés forgas tecnoldgicas facilitadoras que trouxeram estas ideias veneraveis para uma
nova Era.

O primeiro facilitador da IA € o crescimento exponencial ao longo de décadas da
velocidade dos computadores, habitualmente conhecido por Lei de Moore. E dificil transmitir
intuitivamente quao rapidos os computadores se tornaram. O cliché costumava ser que 0s
astronautas da Apollo aterraram na Lua munidos de computadores com menos capacidade
do que uma calculadora de bolso. Mas isto ja ndo é bem assim, porque... 0 que é uma
calculadora de bolso? Por isso vamos antes tentar uma analogia com carros. Em 1951, um
dos computadores mais rapidos era o UNIVAC, que efetuava dois mil calculos por segundo,
enquanto um dos carros mais rapidos era o Alfa Romeo 6C, que fazia 177 quildmetros por
hora. Tanto os carros como os computadores foram melhorados desde 1951 — mas se 0s
veiculos tivessem melhorado ao mesmo ritmo dos computadores, entdo um Alfa Romeo
moderno faria oito milhdes de vezes a velocidade da luz.
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O segundo facilitador de IA € a nova Lei de Moore: o crescimento explosivo na quantidade
de dados disponiveis, dado que toda a informacao da humanidade tornou-se digitalizada. A
Biblioteca do Congresso dos EUA consome 10 terabytes de armazenamento, mas s6 em
2013, os dados que as quatro grandes empresas tecnoldgicas — Google, Apple, Facebook e
Amazon — recolheram atingiram cerca de 120 mil vezes este valor. E isso foi ha uma vida,
em anos de Internet. O ritmo de acumulacdo de dados esta a acelerar mais depressa do que
um foguetao Apollo; em 2017, mais de 300 horas de video foram carregadas para o YouTube
em cada minuto, e mais de um milhdo de imagens foram postadas no Instagram
quotidianamente. Mais dados significa algoritmos mais inteligentes.

O terceiro facilitador é a computagdo em nuvem. Esta tendéncia € praticamente invisivel
para os consumidores, mas teve um enorme efeito democratizador na IA. Para ilustrar isto
vamos recorrer a uma analogia entre dados e petréleo. Imagine que todas as empresas do
inicio do século XX possuiam algum petréleo, mas tinham elas proprias de construir as
infraestruturas para extrair, transportar e refinar esse petroleo. Para comecar, qualquer
empresa que tivesse uma ideia nova para dar bom uso ao seu petréleo ter-se-ia deparado
com enormes custos fixos; como consequéncia, a maior parte do petréleo teria permanecido
no solo. Bem, a mesma logica aplica-se aos dados, o petrdleo do século XXI. A maioria dos
entusiastas ou das pequenas empresas enfrentaria custos proibitivos se tivesse de comprar
todo o equipamento e deter o conhecimento necessario para construir um sistema de IA a
partir dos seus dados. Mas os recursos de computacdo em nuvem fornecidos por consorcios
como a Microsoft Azure, a IBM e a Amazon Web Services transformaram esses custos fixos
em custos variaveis, alterando radicalmente o calculo econdmico para o armazenamento e
analise de dados em larga escala. Hoje, qualquer pessoa que queira utilizar o seu «petroleo»
pode fazé-lo com custos reduzidos, alugando a infraestrutura de outrem.

Quando estas quatro tendéncias se juntam — processadores mais rapidos, conjuntos
gigantescos de dados, computagéo em nuvem e, acima de tudo, boas ideias — obtém-se uma
exploséo do tipo supernova tanto na procura como na capacidade de usar a |A para resolver
problemas reais.
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3. Ansiedades com a IA

Ja lhe contamos quao entusiasmados 0s nossos alunos estdo com a IA e como as maiores
empresas do mundo se apressam a abraca-la. Mas estariamos a mentir se disséssemos que
toda a gente foi tdo otimista em relagdo a estas novas tecnologias. Na verdade, muitas
pessoas estdo ansiosas, quer seja por causa dos seus empregos, da privacidade dos dados,
da concentragdo de riqueza ou de russos com contas-bots de noticias falsas no Twitter
(atualmente X). Algumas pessoas — entre as quais a mais famosa é Elon Musk, o
empreendedor no setor da tecnologia por tras da Tesla e da SpaceX — pintam um quadro
ainda mais negro, um em que 0s robots se tornam autoconscientes, decidem que nao gostam
de ser governados pelas pessoas e comegam a governar-nos com um punho de silicone.

Falemos primeiro da preocupacdo de Musk. As opinides dele receberam bastante
atencao, presumivelmente porque as pessoas estao atentas quando um membro da classe
multimilionaria disruptiva fala acerca da inteligéncia artificial. Musk tem afirmado que a
humanidade, ao desenvolver a tecnologia da |A, esta a «invocar um demodnio», e que as
maquinas inteligentes séo «a maior ameaga a nossa existéncia» enquanto espécie.

Depois de ler este livro, podera decidir por simesmo se considera que estas preocupacoes
sao crediveis. Contudo, queremos alerta-lo antecipadamente de que é muito facil cair numa
ratoeira a que os cientistas cognitivos chamam «heuristica da disponibilidade»: o atalho
mental em que as pessoas avaliam a plausibilidade de uma afirmagéo ao basearem-se nos
exemplos que nesse instante surgem nas suas mentes. No caso da IA, a maior parte dos
exemplos advém da ficgao cientifica e séo essencialmente maléficos — do Exterminador ao
Borg e ao Hal 9000. N6s pensamos que estes exemplos de fic¢do cientifica tém um forte efeito
de ancoragem, que faz com que muitas pessoas vejam a narrativa da «maléfica IA» de
maneira menos cética do que deviam. Afinal de contas, sé porque conseguimos sonhar e
fazer um filme acerca dela ndo quer dizer que a consigamos desenvolver. Atualmente
ninguém tem qualquer ideia de como criar um robot com inteligéncia geral, @ imagem de um
humano ou de um Exterminador. Talvez os seus descendentes distantes descubram como
fazé-lo; talvez eles até programem a sua criagdo para que aterrorize os descendentes
distantes de Elon Musk. Mas isso sera um problema e uma escolha deles, porque nenhuma
das opgdes disponiveis hoje em dia nem sequer remotamente predestina tal possibilidade.
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Agora, e no futuro proximo, as maquinas «inteligentes» apenas sdo espertas nos seus
dominios especificos:

e A Alexa consegue ler-lhe uma receita para esparguete a bolonhesa, mas nao
consegue picar a cebola e certamente ndo se virara contra si com uma faca de
cozinha.

e Um carro autbnomo pode leva-lo até ao campo de futebol, mas ndo consegue
arbitrar o jogo, quanto mais decidir por si s6 ata-lo a um dos postes da baliza e
chutar a bola contra as suas partes sensiveis.

Além disso, considere o custo de oportunidade de nos preocuparmos com a eventualidade
de em breve sermos conquistados por robots autoconscientes. Focarmo-nos agora nesta
possibilidade € equivalente a de a Havilland Aircraft Company, tendo realizado o primeiro voo
com um jato comercial em 1952, preocupar-se com as implicagdes das viagens a velocidade
warp a galaxias distantes. Talvez um dia, mas neste momento ha coisas muito mais
importantes com que nos inquietarmos — como, para levar a analogia com o jato um pouco
mais longe, estabelecer uma politica inteligente para todos os avides presentemente no ar.

O tema da politica conduz-nos a todo um outro conjunto de ansiedades acerca da IA,
muito mais plausivel e imediato. Ird a |A criar um mundo sem empregos? Irdo as maquinas
tomar decisdes sobre a nossa vida, sem nunca prestarem contas? Irdo as pessoas que detém
os robots mais inteligentes acabar por dominar o futuro?

Estas questdes sdo profundamente importantes, e ouvimo-las a serem debatidas a toda
a hora — em conferéncias de tecnologia, nas paginas dos jornais mais importantes do mundo
e ao almogo com 0s nossos colegas. Convém que saiba antecipadamente que ndo encontrara
as respostas a estas perguntas neste livro, porque nés néo as conhecemos. Tal como os
nossos alunos, estamos definitivamente otimistas em relagao ao futuro da IA e esperamos
que no final do livro partilhe esse otimismo. Mas ndo somos economistas do trabalho,
especialistas em politica ou adivinhos. Somos cientistas de dados e também somos
académicos, o que significa que 0 nosso instinto € permanecer firmemente no nosso caminho,
onde confiamos nas nossas competéncias. Podemos ensinar-lhe acerca da IA, mas nao
podemos ao certo dizer o que o futuro trara.
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No entanto, podemos dizer-lhe que encontrdmos um conjunto de narrativas que as
pessoas usam para enquadrar este assunto e que as consideramos todas incompletas. Estas
narrativas enfatizam a riqueza e o poder das grandes empresas tecnoldgicas, mas
negligenciam a enorme democratizacdo e difusdo da |A que ja& estd a acontecer. Elas
destacam os perigos de as maquinas tomarem decisdes importantes com base em dados
distorcidos, mas ndo reconhecem o enviesamento ou a flagrante malicia na tomada de
decisdes humanas com que temos vivido desde sempre. Acima de tudo focam-se
intensamente no que as maquinas poderao retirar, mas perdem de vista 0 que poderemos
receber em troca: empregos diferentes e melhores, novas conveniéncias, fim do trabalho duro,
locais de trabalho mais seguros, melhores cuidados de saude, menos barreiras linguisticas,
novas ferramentas de aprendizagem e de tomada de decisdes, que nos ajudardo a sermos
pessoas melhores e mais inteligentes.

Considere a problematica do emprego. Nos Estados Unidos, os pedidos de subsidios de
desemprego continuaram a atingir novos minimos entre 2010 e 2017, mesmo com a A e a
automatizacdo a ganharem corpo enquanto forgas econdmicas. O ritmo da automatizacao
robética foi ainda mais implacavel na China; todavia, ai os salarios tém vindo a aumentar ha
anos. Isso ndo quer dizer que a IA ndo tenha ameagado os empregos das pessoas
individualmente. Tem-no feito e continuara a fazé-lo, tal como o tear mecéanico ameagou 0s
empregos das tecedeiras, e como de igual forma o carro pds em perigo os empregos dos
condutores de charretes. As novas tecnologias sempre alteraram a composi¢ao dos empregos
necessarios a economia, colocando pressdo descendente no salario de algumas areas e
ascendente no de outras. Com a |A ndo sera diferente, e nds apoiamos fortemente programas
de formagéo profissional e de apoio social para providenciarem ajuda significativa aos
afetados pela tecnologia. Neste caso, um rendimento basico universal até podera ser a
solu¢do, como parecem pensar muitos patroes de Silicon Valley — n6s ndo nos arrogamos
saber. Mas os argumentos de que a IA criara um futuro sem empregos ndo séo, até ao
momento, totalmente apoiados pelos exemplos concretos.

Depois ha a questdo do dominio do mercado. A Amazon, a Google, o Facebook e a Apple
s&0 empresas gigantescas com tremendo poder. E crucial que sejamos vigilantes perante
esse poder, de modo a que néo seja usado para sufocar a concorréncia ou minar as regras
democraticas. Mas ndo se esqueca de que estas empresas sdo bem-sucedidas porque
criaram produtos e servigos que as pessoas adoram. E s6 manter&o o sucesso se continuarem
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ainovar, o que nao é facil para grandes organizagdes. Além disso, lemos muitas previsdes de
que as atuais grandes empresas tecnoldgicas permanecerdo sempre dominantes, e
descobrimos que habitualmente estas previsdbes nem sequer explicam o passado e muito
menos o futuro. Lembra-se de quando a Dell e a Microsoft dominavam na computagéo? Ou
de quando a Nokia e a Motorola eram dominantes nos telemoéveis — tdo dominantes que era
dificil imaginar outro cenario? Lembra-se de quando todos os advogados tinham um
BlackBerry, quando todas as bandas estavam no Myspace, ou quando todos os servidores
pertenciam a Sun Microsystems? Lembra-se da AOL, da Blockbuster Video, da Yahoo!, da
Kodak, ou do Walkman da Sony? As empresas vém e as empresas vao, mas o tempo continua
a avangar, e 0s gadgets so ficam cada vez mais fixes.

Nos assumimos uma perspetiva pratica sobre a emergéncia da |A: ela esta aqui hoje, e
havera mais amanh@, quer qualquer um de nds goste ou ndo. Estas tecnologias irdo trazer
imensos beneficios, mas também refletirdo, inevitavelmente, os nossos pontos fracos
enquanto civilizagdo. Como resultado havera ameacas a que devemos estar atentos, quer
seja a privacidade, a igualdade, as instituicdes existentes ou a algo em que ninguém ainda
sequer pensou. Temos de enfrentar estas ameagas com politicas inteligentes — e se temos
a esperanga de elaborar politicas inteligentes num mundo de comentérios superficiais de 140
carateres, é essencial que, enquanto sociedade, alcancemos um ponto em que possamos
discutir estes assuntos de uma maneira equilibrada, que reflita tanto a sua importancia como
a sua complexidade. O nosso livro néo ira apresentar essa discussao. Mas ird mostrar-lhe o
que necessita de compreender caso queira desempenhar um papel devidamente informado
nessa discussao.

4. Uma Nota Sobre Matematica

Antes de comegarmos, devemos fazer um ultimo aviso: iré encontrar alguma matematica
neste livro. Mesmo que nunca se tenha considerado uma pessoa com jeito para a matematica,
por favor néo se preocupe. A matematica da IA € surpreendentemente simples e prometemos-
lhe que estara a altura. Também prometemos que valera o esforgo: se entender um bocadinho
da matematica subjacente a |A, descobrira que ela se torna muito menos misteriosa.

Podiamos ter escrito um livro acerca da IA sem qualquer tipo de matematica, segundo a
teoria que ouvimos ao longo da nossa vida de que podemos escolher matematica ou amigos,
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mas nao as duas coisas. No inicio o nosso editor implorou-nos que usassemos esta
abordagem, resmungando algo entre dentes acerca de «perdermos trés mil leitores por cada
simbolo matematico», ou talvez fossem «cinco mil leitores por cada letra grega». O que quer
que tenha sido, dissemos nao, que fosse para o St o, porque a nossa experiéncia mostra-
nos que podemos ter muito mais fé em si do que isso. Entre nds os dois, ja ensinamos ciéncia
de dados e probabilidade ha 40 anos, incluindo a muitos universitarios e alunos de MBA que
chegaram até nds pré-instalados com este virus horrivel que faz com que realmente ndo
gostem de matematica. Contudo, vimos como 0s olhos desses mesmos alunos se iluminam
quando aprendem como é que todas as fantasticas aplicacdes de IA de que ouviram falar, da
Alexa até ao reconhecimento de imagem, realmente funcionam — como é que, quando
mergulhamos no essencial, tudo se reduz a probabilidades em grandes volumes de dados
com esteroides. Eles acabam por perceber que as equagdes nunca foram dificeis. No final,
eles até se sentem empoderados pela matematica e apercebem-se de que, nas circunstancias
certas, pensar um pouco mais como uma maquina — isto é, tomar decisdes usando dados e
as leis da probabilidade — até pode ajuda-los a serem pessoas mais espertas.

Assim, junte-se a nds ao longo dos proximos sete capitulos, nos quais apresentaremos
sete figuras histéricas fascinantes, cada uma com uma importante licdo que lhe explicara por
que necessitam as maquinas inteligentes de pessoas inteligentes, e vice-versa. Ficara com
um quociente de inteligéncia artificial maior e com um novo entendimento sobre quéo
brilhantes os seres humanos podem ser quando aliam as suas mentes as tecnologias.



CAPITULO 1

O Refugiado

Sobre personaliza¢ao: como um emigrante hingaro utilizou a
probabilidade condicionada para proteger avides do fogo inimigo
durante a Segunda Guerra Mundial, e como as empresas
tecnologicas atuais estao a usar a mesma matematica para fazerem
sugestoes personalizadas para filmes, musicas, noticias — até

mesmo medicamentos contra o cancro.

Netflix chegou tao longe, tao rapidamente, que é dificil

lembrarmo-nos de que comegou como uma empresa de

«maquina a aprender por e-mail». Ainda em 2010, o
negocio principal da empresa envolvia encher envelopes vermelhos
com DVD que jamais incorreriam «em multas por atraso!». Cada
envelope regressaria alguns dias apds o envio, a par com uma
avaliacao do assinante acerca do filme usando uma escala de 1 a 5.
A medida que os dados dessas avaliagcbes se acumulavam, os
algoritmos da Netflix procuravam padrdoes e, com o passar do
tempo, os assinantes iriam receber melhores recomendacdes para
filmes. (Este tipo de IA é geralmente chamado «sistema de
recomendacdao»; ndés também gostamos do termo «motor de
sugestao».) O Netflix 1.0 estava tao focado em melhorar o seu
sistema de recomendacao que em 2007, para grande entusiasmo
de matematicos geeks em todo o mundo, anunciou um concurso

publico para uma maquina de aprendizagem automatica, com um
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prémio de um milhdo de ddlares. A empresa colocou num servidor
publico alguns dos seus dados com as classificacoes, e desafiou
todos os visitantes a melhorar o préprio sistema da Netflix,
chamado Cinematch, em pelo menos 10 por cento — ou seja, prever
como iriamos classificar um filme com uma precisdao 10 por cento
superior a da Netflix. A primeira equipa a ultrapassar o limiar dos
10 por cento receberia o dinheiro.

Ao longo dos meses seguintes, a empresa foi inundada por
milhares de respostas. Algumas ficaram tentadoramente perto do
limiar dos 10 por cento, mas ninguém os ultrapassou. Entdo, em
2009, apos dois anos a refinarem o seu algoritmo, uma equipa
autodenominada BellKor's Pragmatic Chaos finalmente submeteu o
codigo de um milhdo de ddlares, derrotando o motor da Netflix com
10,06 por cento. E ainda bem que nao fizeram uma pausa para
verem um episédio extra de A Teoria do Big Bang antes de
premirem o botdo «submeter». A BellKor chegou a meta da corrida
de dois anos apenas 19 minutos e 54 segundos a frente de uma
segunda equipa, The Ensemble, que submeteu um algoritmo que
também alcangava uma melhoria de 10,06 por cento — mas nao foi

suficientemente rapida.

Em retrospetiva, o Prémio Netflix foi um simbolo perfeito da
dependéncia inicial da empresa de uma funcdao central de
aprendizagem automatica: prever através de um algoritmo como é
gque um assinante iria classificar um filme. Depois, em marco de
2011, trés pequenas palavras alteraram para sempre o futuro da

Netflix: House of Cards.
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House of Cards foi a primeira «série original Netflix», a primeira
tentativa de a empresa produzir televisao em vez de simplesmente
distribui-la. Inicialmente, a equipa de producdo por tras de House
of Cards bateu a porta de todas as grandes cadeias de televisao
com a sua ideia, e todas, sem excecao, estavam interessadas. Mas
foram cautelosas — todas queriam ver primeiro um episddio-piloto.
O programa, no fim de contas, € um conto de mentiras, traicao e
assassinio. Quase que podemos imaginar as grandes cadeias de
televisdo a perguntarem a si proprias: «Como podemos ter a
certeza de que alguém ira ver algo tao sinistro?» Bem, a Netflix
teve. De acordo com os produtores do programa, a Netflix foi a
Unica estacdao com coragem para dizer «Acreditamos em vocés.
Processdmos os nossos dados, e os resultados dizem-nos que a
nossa audiéncia iria assistir a série. Nao precisamos que fagam um

episddio-piloto. Quantos episddios querem fazer?»!

Processamos os nossos dados e ndo precisamos que facam um
episddio-piloto. Pense nas implicacdes econdmicas dessa afirmacao
para a industria televisiva. No ano anterior ao da estreia de House
of Cards, as grandes cadeias de televisao encomendaram 113
episodios-pilotos, com um custo total de perto de 400 milhdes de
ddlares. Desses, apenas 35 foram para o ar, e tdo-s6 13 — um
programa em nove — chegaram a segunda temporada. Claramente,

as estacdes nao tinham ideia alguma do que teria sucesso.

Entdo, o que sabia a Netflix em marco de 2011 que as grandes
estacoes desconheciam? O que fez com que o seu pessoal confiasse

tanto na sua avaliacdao que esteve disposto a ir além de recomendar
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televisao personalizada e comecar a produzir televisao

personalizada?

A resposta facil é que a Netflix tinha dados sobre a sua base de
assinantes. Mas ainda que os dados fossem importantes, esta
explicacao é demasiado simples. As estacdes de televisao também
tinham bastantes dados, sob a forma de classificacdes Nielsen,
grupos focais e milhares de inquéritos — e grandes orcamentos para

recolher mais dados, caso acreditassem na sua importancia.

Os cientistas de dados na Netflix, contudo, tinham duas coisas
de que as estacoes televisivas nao dispunham, coisas que eram tao
importantes quanto os préprios dados: 1) um conhecimento
profundo das probabilidades, necessario para colocar as questoes
certas aos seus dados, e 2) a coragem para reconstruir todo o seu
negocio em torno das respostas obtidas. O resultado foi uma
transformacao surpreendente para a Netflix: de uma rede de
distribuicdo, impulsionada por uma maquina de aprendizagem, para
uma nova estirpe de empresa de producao, em que cientistas de
dados e artistas se uniam para criar televisdao fantastica. Ficou
célebre a frase de Ted Sarandos, diretor de conteldos da Netflix,
numa entrevista a GQ: «O objetivo é transformarmo-nos na HBO

mais depressa do que a HBO consegue transformar-se em nos.»?

Atualmente, poucas empresas utilizam a IA para personalizagao
melhor do que a Netflix, e a abordagem em que ela foi pioneira
agora domina a economia online. O nosso rasto digital gera
sugestdes personalizadas para musicas no Spotify, videos no

YouTube, produtos na Amazon, noticias do The New York Times,
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amigos no Facebook, anuncios no Google e empregos no LinkedIn.
Os médicos, com base nos nossos genes, até podem usar a mesma
abordagem para nos fornecer sugestdes personalizadas para

terapias contra o cancro.

Anteriormente, o algoritmo mais importante na nossa vida digital
era a pesquisa, o que para a maioria de nos significava Google. Mas
os algoritmos-chave do futuro dizem respeito a sugestdes, nao a
pesquisa. A pesquisa é estreita e circunscrita; temos de saber o que
procurar e estamos limitados pelo nosso préprio conhecimento e
experiéncia. As sugestoes, por outro lado, sao ricas e ilimitadas;
tiram partido do conhecimento acumulado e da experiéncia de
bilides de outras pessoas. Os motores de sugestdes sao como um
«software sdsia», que um dia podera conhecer as suas preferéncias
melhor do que vocé mesmo, pelo menos conscientemente. Quanto
tempo faltara para que, por exemplo, possa dizer a Alexa «Estou a
sentir-me aventureiro; marca-me uma semana de férias»,

esperando um 6timo resultado?

Obviamente, ha imensa matematica sofisticada por tras destes
motores de sugestdes. Mas caso tenha uma fobia a matematica,
também ha algumas noticias muito boas. Acontece que existe
apenas um conceito-chave que precisa de compreender, que é este:
para uma maquina de aprendizagem, «personalizacdo» significa

«probabilidade condicionada».

Na matematica, uma probabilidade condicionada ¢é a
possibilidade de uma coisa acontecer, tendo em conta que outra ja

aconteceu. Um o6timo exemplo é a previsao meteorologica. Se esta
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manha tivesse olhado pela janela e visto nuvens a acumularem-se,
poderia assumir que provavelmente iria chover e levaria um
guarda-chuva para o trabalho. Na IA expressamos este julgamento
como uma probabilidade condicionada — por exemplo, «a
probabilidade condicionada de chover esta tarde, dadas as nuvens
desta manha, é de 50 por cento». Os cientistas de dados escrevem
isto de modo um pouco mais compacto: P (chuva esta tarde |
nuvens esta manha) = 60%. P significa «probabilidade» e a barra
vertical significa «dado» ou «condicionada por». O que se encontra
a esquerda da barra é o acontecimento em que estamos
interessados. O que estd a direita € o nosso conhecimento, também
chamado «acontecimento condicionante»: aquilo em que

acreditamos ou que assumimos ser verdadeiro.

A probabilidade condicionada é como os sistemas de IA
expressam julgamentos de uma maneira que reflete o seu

conhecimento parcial:

e Acabou de dar ao Sherlock uma pontuacdo elevada. Qual é
a probabilidade condicionada de gostar de O Jogo da

Imitacdo ou de A Toupeira?

e Ontem ouviu o Pharrell Williams no Spotify. Hoje, qual é a

probabilidade de querer ouvir o Bruno Mars?

e Acaba de comprar comida bioldgica para caes. Qual é a
probabilidade condicionada de também comprar uma

coleira para caes com GPS?
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e Segue o Cristiano Ronaldo (@cristiano) no Instagram. Qual
€ a probabilidade condicionada de responder a uma
sugestao para seguir o Lionel Messi (@leomessi) ou o
Gareth Bale (@garethbalel11)?

A personalizacao funciona através das probabilidades
condicionadas, que terao de ser estimadas a partir de conjuntos
macicos de dados nos quais vocé é o acontecimento condicionante.
Neste capitulo ird aprender um pouco da magia por trds de como
isto funciona.

1. Abraham Wald, Heréi da Segunda Guerra Mundial

A ideia central subjacente a personalizacdao € muito mais velha
do que a Netflix, mesmo mais velha do que a propria televisao. De
facto, se quer compreender a revolucdo da Ultima década na
maneira como as pessoas interagem com a cultura popular, entao
o melhor sitio para comecar nao é em Silicon Valley, em Brooklyn
ou em Shoreditch na sala de estar de um millennial que cortou o
acesso ao telefone fixo e a televisdo por cabo. Em vez disso é em
1944, nos céus sobre a Europa ocupada, onde o dominio de um
homem sobre a probabilidade condicionada salvou as vidas de um
nUmero inaudito de tripulacdbes de bombardeiros aliados na maior
campanha aérea da histdria: o bombardeamento do Terceiro Reich
(Império).

Durante a Segunda Guerra Mundial, a dimensdo da guerra aérea

sobre a Europa foi verdadeiramente impressionante. Todas as
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manhas, vastos esquadroes de Lancaster britanicos e B-17
americanos descolavam de bases em Inglaterra e voavam até aos
seus alvos para |& do canal da Mancha. Em 1944, o conjunto das
forcas aliadas estava a lancar do ar mais de 15 milhdes de quilos
de bombas por semana. Mas, a medida que a campanha aérea se
intensificou, o mesmo aconteceu as perdas. Numa mesma missao
em agosto de 1943, os aliados enviaram 376 bombardeiros a partir
de 16 bases aéreas diferentes, num raide aéreo conjunto para
bombardear fabricas em Scheinfurt e Ratisbona, na Alemanha.
Sessenta avides nunca regressaram — uma perda diaria de 16 por
cento. Nesse dia, o 381.° Grupo de Bombardeiros, que partiu da
base da RAF em Ridgwell, perdeu nove dos seus 20 bombardeiros.?

Os aviadores na Segunda Guerra Mundial estavam
dolorosamente conscientes de que cada missao era uma jogada de
risco. Mas perante estas probabilidades sombrias, as tripulacdes

dos bombardeiros tinham pelo menos trés defesas.

1. Os seus proprios artilheiros na torre e na cauda, para

repelir atacantes.

2. Os seus cacas de escolta: os Spitfire e P-51 Mustang que
0s acompanhavam para os defender dos ataques da
Luftwaffe.

3. Um estatistico hingaro-americano chamado Abraham
Wald.
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Abraham Wald nunca abateu um Messerschmidt ou sequer viu 0
interior de um aviao de combate. Nao obstante, ele deu um
contributo descomunal para o esforco de guerra aliado utilizando
uma arma igualmente potente: a probabilidade condicionada.
Especificamente, Wald construiu um sistema de recomendacao que
podia produzir sugestdoes personalizadas para a capacidade de
sobrevivéncia de diferentes tipos de avides. No seu cerne, era tal e
qual um sistema de recomendacao moderno de IA para programas
de televisdo. E quando compreender como ele o construiu também
compreendera muito mais acerca da Netflix, Hulu, Instagram,
Amazon, YouTube, e praticamente todas as empresas tecnoldgicas
que alguma vez lhe fizeram uma sugestdao automatica que valeu a

pena seguir.

1.1 Os Primeiros Anos de Wald

Abraham Wald nasceu em 1902 numa vasta familia de judeus
ortodoxos em Kolozsvar, na Hungria, que passou a pertencer a
Roménia e que mudou o nome para Cluj a seguir a Primeira Guerra
Mundial. O pai dele, que trabalhava numa padaria na cidade, criou
um ambiente caseiro de aprendizagem e curiosidade intelectual
para os seis filhos. O jovem Wald e os seus irmaos cresceram a
tocar violino, a resolver quebra-cabecas matematicos e a escutarem
histérias aos pés do avd, um famoso e adorado rabino. Wald
frequentou a universidade local, licenciando-se em 1926. Depois foi
para a Universidade de Viena, onde estudou matematica com um

distinto académico chamado Karl Menger.*
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Em 1931, quando terminou o seu doutoramento, Wald
despontara como um talento raro. Menger apelidou a dissertacao
do seu pupilo como «obra-prima de matematica pura»,
descrevendo-a como «profunda, bela, e de importancia
fundamental». Mas nenhuma universidade austriaca contrataria um
judeu, nao importa quao talentoso, ou quanto veementemente o
seu famoso conselheiro o recomendasse. Assim, Wald procurou
outras opcoes. Na verdade, ele disse a Menger que ficaria feliz por
encontrar qualquer trabalho que |he permitisse pagar as contas;
tudo o que ele queria era continuar a demonstrar teoremas e a

assistir a seminarios de matematica.

No inicio, Wald trabalhou como professor particular de
matematica de um banqueiro austriaco rico chamado Karl
Schlesinger, a quem Wald ficou grato para sempre. Depois, em
1933, foi contratado como investigador pelo Instituto Austriaco para
a Investigacao de Ciclos Econdmicos, onde um outro académico
famoso ficou impressionado com Wald: era o economista Oskar
Morgenstern, o coinventor da teoria dos jogos. Wald trabalhou lado
a lado com Morgenstern durante cinco anos, analisando a variagao
sazonal em dados econdmicos. Foi nesse instituto que pela primeira
vez Wald se deparou com a estatistica, um assunto que em breve

viria a definir a sua vida profissional.

Mas sobre a Austria acumulavam-se nuvens escuras. Como disse
Menger, o conselheiro de Wald, «a cultura vienense assemelhava-
se a uma cama de flores delicadas a qual o seu dono recusou solo
e luz, enquanto um vizinho diabdlico esperava uma oportunidade

para destruir todo o jardim». A primavera de 1938 trouxe o
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desastre: o Anschluss. A 11 de marcgo, o lider eleito da Austria, Kurt
Schuschnigg, foi deposto por Hitler e substituido por um fantoche
nazi. Numa questao de horas, 100 mil tropas da Wehrmatch alema
marcharam sem oposicao através da fronteira, e a 15 de marco
desfilavam em Viena. Num amargo pressagio, Karl Schlesinger, o
benfeitor de Wald nos anos dificeis de 1931-1932, suicidou-se nesse

mesmo dia.

Felizmente para Wald, o seu trabalho em estatisticas econdmicas
recebera atencao no estrangeiro. No verao anterior, em 1937, ele
tinha sido convidado para ir a Ameérica por um instituto de
investigacdo econdmica de Colorado Springs. Embora estivesse
satisfeito com o reconhecimento, inicialmente Wald estava
hesitante em abandonar Viena. Mas o Anschluss fé-lo mudar de
ideias, ao testemunhar os judeus da Austria tornarem-se vitimas de
uma orgia de assassinio, roubo e traicdo. As suas lojas foram
saqueadas, as suas casas vandalizadas, os seus cargos na vida
publica esbulhados pelas Leis de Nuremberga — incluindo o cargo
de Wald, no Instituto para a Investigacao de Ciclos Econdmicos.
Wald ficou triste por dizer adeus a Viena, a sua segunda casa, mas
ele podia ver os ventos de loucura a soprarem mais fortes a cada
dia.

Assim, no verao de 1938, correndo grande perigo, atravessou
sorrateiramente a fronteira com a Roménia e viajou em seguida
para os EUA, iludindo os guardas que estavam sempre atentos a
judeus que tentassem fugir do pais. A decisdao de partir
provavelmente salvou-lhe a vida. Os pais de Wald, os avds e os

cinco irmaos e irmas ficaram na Europa — e todos, a excecdo do
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seu irmao Hermann, foram assassinados durante o Holocausto.
Nessa época, Wald vivia na América. Ele estava em seguranca € a
trabalhar arduamente, casado e com dois filhos, e encontrou
consolo nas alegrias da sua nova vida. No entanto, permaneceria
tdo devastado pela dor face ao destino da sua familia que nunca

mais tocou violino.

1.2 Wald na América

Contudo, Abraham Wald iria fazer mais do que a sua quota-parte

para garantir que Hitler sofresse as consequéncias.

Wald tinha 35 anos quando chegou a América no verao de 1938.
Ainda que tivesse saudades de Viena, de imediato gostou da sua
nova casa. Colorado Springs evocava as encostas dos Carpatos da
sua juventude, e os seus novos colegas receberam-no com carinho
e simpatia. Todavia, ele nao permaneceu muito tempo em
Colorado. Oskar Morgenstern, que tinha ele proprio fugido para a
Ameérica, encontrava-se agora em Princeton, e estava a contar aos
seus amigos matematicos por toda a Costa Leste acerca do seu
antigo colega Wald, que ele descrevia como um «cavalheiro» com
«dons excecionais e grande poder matematico». A reputacao de
Wald continuou a crescer, e logo captou a atengao de um eminente
professor de estatistica em Nova Iorque chamado Harold Hotelling.
No outono de 1938, Wald aceitou uma oferta para integrar o grupo
de Hotelling na Universidade de Columbia. Comegou como
investigador associado, mas vingou tao rapidamente tanto como
professor quanto como investigador que logo lhe ofereceram um

cargo permanente na faculdade.
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Nos finais de 1941, Wald ja estava ha trés anos em Nova lorque,
e 0S riscos do que se passava do outro lado do oceano eram claros
para todos exceto para os obstinadamente cegos. Durante dois
desses anos, a Gra-Bretanha tinha estado a combater sozinha
contra os nazis, a lutar, como disse Churchill, «para salvar nao so
a Europa como também a humanidade». No entanto, durante esses
dois longos anos, a Ameérica tinha permanecido a margem. Foi
preciso o bombardeamento de Pearl Harbor para despertar o povo
americano do seu torpor, mas finalmente acordaram. Os homens
mais jovens logo avancaram para se alistarem. As mulheres foram
trabalhar em fabricas e unidades de enfermagem. E os cientistas
apressaram-se para os seus laboratérios e quadros de ardodsia,
principalmente os muitos emigrantes que aterrorizados fugiram dos
nazis: Albert Einstein, John von Neumann, Edward Teller, Stanislaw
Ulam e centenas de outros refugiados brilhantes que deram um

impulso decisivo a ciéncia americana durante a guerra.

Abraham Wald também estava desejoso de responder a
chamada. A sua oportunidade chegou prontamente, quando o seu
colega W. Allen Wallis o convidou para se juntar ao Grupo de
Investigacao Estatistica (SRG — Statistical Research Group) de
Columbia. O SRG tinha sido inaugurado em 1942 por quatro
estatisticos que se reuniam periodicamente numa sala velha no
Rockefeller Center, no centro de Manhattan, para prestar
consultoria estatistica aos militares. Enquanto académicos, eles
inicialmente ndo estavam acostumados a fornecer conselhos sob
pressao. Por vezes isto originava episdédios que comicamente
revelaram uma fraca perspetiva das exigéncias da guerra. Nos

primeiros tempos do SRG, um matematico queixou-se
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ressentidamente acerca de ser forcado por uma secretaria a poupar
papel, tendo de escrever as equacdes em ambos os lados da folha.

Mas os dias de aprendizagem nao duraram muito. Em 1944, o
Grupo de Investigacao Estatistica tinha amadurecido e
transformou-se numa equipa de 16 estatisticos e 30 jovens
mulheres das universidades de Hunter e Vassar que tratavam do
trabalho computacional. A equipa tornou-se uma fonte
indispensavel de aconselhamento técnico para os militares do
Departamento de Pesquisa Cientifica e Desenvolvimento, e a sua
orientacdo era procurada pelos mais altos niveis de comando — e
obtinham resultados. Os estatisticos de Coliumbia nao
desenvolveram algo tao temivel ou famoso como as equipas
reunidas na mesma época em Los Alamos ou em Bletchley Park,
mas a sua missao era mais ampla, e o seu efeito na guerra foi
profundo. Eles estudaram combustiveis para foguetes, torpedos,
fusiveis de proximidade, a geometria do combate aéreo ou a
vulnerabilidade dos navios mercantes — qualquer coisa que
envolvesse matematica e que fizesse avancar o esforco de guerra.

Tal como o diretor do grupo, Wallis, mais tarde recordou:

Durante a Batalha das Ardenas em dezembro de 1944, varios oficiais de
alta patente do Exército voaram da batalha até Washington, passaram um
dia a debater as melhores configuracdes dos fusiveis de proximidade para
rajadas aéreas de projéteis de artilharia contra tropas terrestres e voaram
de volta para a batalha [...] Este tipo de responsabilidade, embora raras
vezes mencionado, estava sempre presente na atmosfera e exercia uma
pressao poderosa, generalizada e ininterrupta.’

Felizmente, era uma equipa de investigadores com algumas das

melhores mentes matematicas do pais, muitas das quais iriam
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liderar as suas matérias de eleicdo: dois vieram a ser reitores de
universidades; quatro exerceram as fungdes de presidente da
Associacdo Americana de Estatistica; Mina Rees tornou-se a
primeira mulher presidente da Associacao Americana para o
Desenvolvimento da Ciéncia; Milton Friedman e George Stigler
receberam o Prémio Nobel da Economia. E nesta equipa de estrelas,
Abraham Wald era uma espécie de LeBron James: o homem que
fazia tudo. Apenas os problemas mais dificeis faziam o caminho até
a sua secretaria, pois até mesmo o0s seus colegas génios
reconheciam que, nas palavras do diretor do grupo, «o tempo do

Wald era demasiado valioso para ser desperdicado».

2. Wald e os Avides Desaparecidos

O contributo mais célebre de Wald para o trabalho do grupo foi
um artigo em que inventou um ramo da analise de dados, conhecido
por amostragem sequencial. A sua perspicacia matematica mostrou
as fabricas como poderiam produzir menos pecas defeituosas para
tangues e avides simplesmente através da implementacdao de
protocolos de inspecao mais inteligentes. Quando este artigo foi
desclassificado pelos militares, transformou Wald nhuma celebridade
académica e alterou o rumo das estatisticas do século XX, pois
investigadores de todo o lado apressaram-se a aplicar as ideias
matematicas de Wald em novas areas — especialmente em ensaios

clinicos, onde ainda hoje esse conhecimento é aplicado.

Mas aqui a nossa histdria, acerca do crescimento exponencial da
personalizagdao ao estilo Netflix, esta relacionada com uma outra

contribuicao de Abraham Wald universalmente incompreendida: o
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seu método para elaborar recomendacdes personalizadas da

capacidade de sobrevivéncia para aeronaves.

Todos os dias, as forcas aéreas aliadas enviavam imensos
esquadroes de avidoes para atacarem alvos nazis e muitos avidoes
regressavam tendo sofrido danos de fogo inimigo. A dada altura,
alguém na Marinha teve a ideia inteligente de analisar a distribuicao
dos danos nestes avides regressados. O pensamento era simples:
se se conseguisse encontrar padrdes de onde os avides estavam a
ser atingidos, entao podia-se recomendar o local para os reforcar
com blindagem adicional. Estas recomendacgodes, ademais, podiam
ser personalizadas para cada aviao, dado que os riscos para um agil
caca P-51 eram muito diferentes dos que seriam para um pesado
bombardeiro B-17.

A estratégia simplista seria colocar mais blindagem onde quer
que se observasse mais buracos de balas nos avides regressados.
Mas isto seria uma ma ideia, porgue a Marinha ndo tinha quaisquer
dados sobre os avides que eram abatidos. Para ter uma ideia de
como isto é tdo importante, considere um exemplo extremo.
Suponha que um bombardeiro podia ser abatido com um unico tiro
no motor, mas que era invulneravel a tiros na fuselagem. Se isso
fosse verdade, entao os analistas de dados da Marinha veriam
centenas de avides a regressar com buracos de balas indcuos na
fuselagem — mas ndo veriam um Unico a regressar com buracos
em volta do motor, dado que todos esses avides ter-se-iam
despenhado. Sob este cenario, se simplesmente se adicionasse

blindagem onde se vissem buracos de balas — na fuselagem —,
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entao na verdade estar-se-ia a afetar os bombardeiros, adicionando
peso que 0s «protegeria» de um perigo inexistente.

Este exemplo ilustra um caso extremo de viés de sobrevivéncia.
Embora o mundo real seja muito menos extremo — balas no motor
nao sao cem por cento letais, nem na fuselagem sao cem por cento
indcuas — mantém-se o ponto estatistico: o padrao de danos nos
avioes regressados tinha de ser cuidadosamente analisado.

Nesta encruzilhada, temos de fazer uma pausa para referir dois
apartes importantes. Primeiro, a Internet gosta imenso desta
historia. Segundo, praticamente todas as pessoas que ja a
contaram — com a notavel excecdao de um artigo obscuro e
altamente técnico publicado no Journal of the American Statistical
Association em 1984 — interpretam-na erradamente.®

Experimente pesquisar «Abraham Wald» e «Segunda Guerra
Mundial» no Google e veja o que encontra: publicacdoes em blogues,
umas atras das outras, acerca de como um intrépido matematico
impediu que aqueles palermas da Marinha fizessem uma asneira
terrivel e colocassem um monte de blindagem desnecessaria na
fuselagem dos avides. Noés lemos duzias de coisas destas e
poupamos-lhe a mesma triste tarefa ao criarmos o seguinte retrato

falado.

Durante a Segunda Guerra Mundial, a Marinha descobriu um padrio
evidente de danos nos avides que regressavam de missdes de
bombardeamento na Alemanha, no qual a maioria dos buracos de bala
encontrava-se na fuselagem. Os tipos da Marinha chegaram a conclusao
6bvia: colocar mais blindagem na fuselagem. Todavia, eles deram os seus
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dados a Abraham Wald, s6 para verificar novamente. As pequenas células
cinzentas de Wald comecaram a trabalhar. E entiao surge um relampago.
«Esperemly, exclama Wald. «Isso esta errado. N6s nao vemos quaisquer
danos nos motores porque os avides que siao atingidos no motor nunca
regressam. Vocés tém de adicionar mais blindagem ao motor, nao a
fuselagem.» Wald tinha assinalado a falha crucial no raciocinio da Marinha:
viés de sobrevivéncia. O seu conselho final capaz de salvar vidas foi
exatamente em sentido contrario ao dos outros supostos especialistas:

cologuem a blindagem onde nao veem buracos de balas.

Conseguimos perceber por que esta versdao da histéria é tao
irresistivel: o percurso da contraintuicao acaba por fazer uma volta
completa de 360 graus. Imagine perguntar a qualquer pessoa na
rua, «Onde é que devemos colocar blindagem extra em avides para
os ajudar a sobreviver ao fogo inimigo?». Embora ainda nao
tenhamos feito esta sondagem, suspeitamos de que «no motor»
seria uma resposta popular. Mas numa primeira fase uma
interpretacao simplista dos dados parece sugerir outra
possibilidade: se o0s avides regressados sofreram danos na
fuselagem, entdo, por amor de Deus, vamos antes colocar ai a
blindagem. S6 um génio como Wald, prossegue a histéria, consegue
ver o cerne da questdo, levando-nos de volta a nossa conclusao

intuitiva inicial.

Lamentavelmente, tanto quanto conseguimos perceber através
dos registos historicos, este relato tem muito pouco fundamento.
Pior ainda, esta versdao embelezada, em que a moral da histéria se
prende com o viés de sobrevivéncia, passa ao lado do que é
verdadeiramente importante acerca do contributo de Abraham Wald
para o esforco de guerra dos Aliados. O problema obviamente era
o viés de sobrevivéncia nos dados, e toda a gente sabia isso, de
outro modo nao teria havido qualquer razao para a partida chamar
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o Grupo de Investigacao Estatistica — a Marinha nao precisava de
um monte de professores de matematica sé para contarem buracos
de balas. A pergunta deles era mais especifica: como estimar a
probabilidade condicionada de uma aeronave sobreviver ao fogo
inimigo num local especifico, apesar do facto de grande parte dos
dados relevantes nao estarem disponiveis? O pessoal da Marinha
nao sabia como fazer isto. Eles eram realmente inteligentes, mas
nao é insulto dizer que ndo eram tdo inteligentes quanto Abraham
Wald.

A verdadeira contribuicao de Wald foi muito mais subtil e mais
interessante do que apresentar com bazéfia o viés de sobrevivéncia
a uma caricatura pateta de um comandante da Marinha. O seu
toque de mestre nao foi identificar o problema, mas inventar uma
solugao: um «sistema de recomendacao sobre a capacidade de
sobrevivéncia» ou um método que poderia fornecer aos
comandantes militares recomendagdes personalizadas acerca de
como melhorar a capacidade de sobrevivéncia de qualguer modelo
de aeronave, utilizando os dados de danos em combate. O
algoritmo de Wald era, segundo o diretor do Grupo de Investigacao
Estatistica, uma «obra engenhosa da autoria de uma das maiores

figuras na histdria da estatistica americana».

Embora o algoritmo de Wald s6 tenha sido publicado na década
de 1980, ele foi usado nos bastidores da Segunda Guerra Mundial
e durante muitos anos depois dela.” Na Guerra do Vietname, a
Marinha usou o algoritmo de Wald no A-4 Skyhawk; anos mais

tarde, a Forca Aérea empregou-o para aperfeicoar a blindagem do
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B-52 Stratofortress, a aeronave com mais tempo de servico na

historia militar americana.

3. Dados em Falta: O Que Niao Conheces
Pode Enganar-te

Como agora pode entender, o problema de melhorar a

capacidade de sobrevivéncia das aeronaves com que Abraham Wald

se deparou era bastante semelhante ao da Netflix de fazer

sugestdes personalizadas de filmes. Mas ha um porém, e é bem

grande.

Marinha dos Estados Unidos, 1943: «Queremos estimar a probabilidade
condicional de um avido ser abatido, dado que sofre fogo inimigo num
dado local, com base em dados de danos de todos os outros avides. Isto
ira permitir-nos personalizar recomendacdes sobre a capacidade de
sobrevivéncia para cada modelo de aviao. Mas faltam muitos dados, pois
os avioes abatidos nunca regressam.»

Netflix, 70 anos mais tarde: «Queremos estimar a probabilidade
condicional de um subscritor gostar de um filme, dado o historial pessoal
de visionamento dele ou dela, com base nas avaliacoes de todos os outros
subscritores. Isto ird permitir-nos personalizar as recomendacoes de filmes
para cada espetador. Mas faltam muitos dados: grande parte dos
subscritores nao viu a maiotia dos filmes.»

O dilema é que tanto Abraham Wald como a Netflix precisaram

de estimar uma probabilidade condicional, mas ambos se

depararam com o problema dos dados em falta. E por vezes o que

estd em falta pode ser muito informativo.
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Considere, por exemplo, algo que aconteceu quando um dos seus
autores (Polson, britanico) visitou o outro (Scott, texano) em Austin
pela primeira vez. Num passeio até uma cafetaria local, reparamos

numa enorme carrinha branca estacionada na rua onde se lia:

ARMADILLO"

PET CARE'

Imagine a perplexidade de Polson face a ideia de um prdspero
negodcio local dedicado as necessidades destas criaturas pouco
britanicas. Como seriam os tatus enquanto animais de estimacao?
Sera que reconheceriam os seus nomes? E porqué uma carrinha tao
grande? Mas depois um estafeta moveu um carrinho empilhado com
embalagens que estava em frente da carrinha, e a verdade banal
foi revelada:

ARMADILLO

CARPET CARE*

As vezes, a parte dos dados em falta altera toda a histéria.
Aconteceu 0 mesmo com os dados de Abraham Wald sobre a
capacidade de sobrevivéncia de avides. Embora os valores em bruto
estejam perdidos para a historia, podemos usar o seu relatorio para
a Marinha para conjeturar o que ele tera visto. Vamos imaginar que
seguimos os passos de Wald enquanto ele analisa os dados acerca
do raide de Schweinfurt-Ratisbona de agosto de 1943, em que 0s
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Aliados num unico dia perderam 60 dos seus 376 avides. Os
relatérios originais vindos do terreno teriam tido um aspeto

parecido com este, onde um ponto de interrogacao significa «dado

em falta»:
Aviao Tido de dano Resultado da missao
1) Hellcat Agnes Fuselagem Regressou a casa
2) The Bronx Bomber ? Abatido
3) Pistol Pack’n Papa Motor Regressou a casa
375) Homesick Angel ? Abatido
376) Calamity Jane Nenhum Regressou a casa

A partir deste relatério, Wald poderia ter feito uma tabulacao

cruzada com os avioes, o tipo de danos e o resultado da missao.*
Isto teria produzido a tabela seguinte:

. . Regressados Abatidos

Tipo de dano sofrido (total 316) (total 60)
Motor 29 ?
Cockpit 36 ?
Fuselagem 105 ?
Nenhum 146 0

Dos 316 avides que regressaram, 105 sofreram danos na

fuselagem. Este facto teria

permitido a Wald estimar

probabilidade condicionada de um aviao sofrer danos na fuselagem,

dado que regressa em seguranca:
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P (dano na fuselagem | regressa em seguranga) = 105/316 = 32%

Mas essa é a resposta correta a pergunta errada. Em vez disso,
0 que queremos saber é exatamente o inverso: a probabilidade
condicionada de um aviao regressar em seguranca, dado que sofreu

danos na fuselagem. Este numero podera ser muito diferente.

Isto conduz-nos a uma regra importante acerca das
probabilidades condicionadas: elas ndo sao simétricas. S6 porque
Wald conhecia P (dano na fuselagem | regressa em seguranca), nao
conhecia necessariamente a probabilidade inversa, P (regressa em
seguranca | dano na fuselagem). Para ilustrar porque nao,

considere um exemplo simples:

e Todos os jogadores da NBA praticam basquetebol. Isso
significa que P (pratica basquetebol | joga na NBA) é
quase 100%.

e Uma fracao infinitamente baixa daqueles que praticam
basquetebol chegara a NBA, o que significa que P (joga na

NBA | pratica basquetebol) é praticamente 0%.

Assim, P (pratica basquetebol | joga na NBA) ndo é equivalente
a P (joga na NBA | pratica basquetebol). Quando se pensa em
probabilidades, € muito importante ser-se claro acerca de qual o
evento que esta do lado esquerdo da barra e qual o evento que esta

do lado direito.
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Wald sabia isto. Ele sabia que para calcular uma probabilidade
como P (aviao regressa em seguranca | dano na fuselagem)
precisava de estimar quantos avidoes tinham sofrido danos na
fuselagem e nunca regressaram a casa. A sua tarefa era colocar
nUmeros reais no lugar daqueles pontos de interrogacdo na tabela
atras: ou seja, preencher os dados em falta através da reconstrucao
da assinatura estatistica dos avides abatidos. Os cientistas de dados
chamam a este processo «imputacdao». Em geral € muito melhor do
gue «amputacao», que significa simplesmente cortar os dados em
falta.

As incursoes de Wald na imputacao dependiam das suas
premissas de modelacao. Ele tinha de recriar o encontro tipico de
um B-17 com o inimigo, usando apenas o testemunho mudo dos
buracos de bala nos avides que regressaram, conjugado com o
modelo hipotético de uma batalha aérea. Para garantir que as suas
premissas de modelacao eram tao realistas quanto possivel, Wald
comecou a trabalhar como se fosse um cientista forense. Analisou
o angulo de ataque provavel dos cacgas inimigos. Conversou com
engenheiros. Estudou as propriedades de uma nuvem de estilhacos
resultantes de uma bateria antiaérea. Até sugeriu que o Exército
disparasse milhares de balas falsas contra um aviao, para que ele
pudesse tabular os pontos de contacto.

Depois de tudo dito e feito, Wald tinha inventado um método
para reconstruir toda a tabela. Com base no seu modelo de batalhas

aéreas, as estimativas teriam mais ou menos este aspeto:
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. . Regressados Abatidos

Tipo de dano sofrido (tgtal 316) (total 60)
Motor 29 31
Cockpit 36 21
Fuselagem 105 8
Nenhum 146 0

A partir de um conjunto completo de dados como este, é agora
relativamente simples estimar as probabilidades condicionadas de
que Wald necessitava. Por exemplo: dos 113 avides atingidos na
fuselagem, 105 regressaram a casa, e estima-se que oito nao o
fizeram. Consequentemente, a probabilidade condicionada de

regressar em seguranca, dado ter sofrido danos na fuselagem, é

105
(105 + 8)

P (avido regressa em seguranca | dano na fuselagem) = =~ 93%

De acordo com esta estimativa, era muito provavel que um B-17

sobrevivesse a um tiro na fuselagem.

Por outro lado, dos 60 avides que sofreram danos no motor,

apenas 29 regressaram em seguranca. Assim:

29
(29 + 31)

P (regressa em seguranca | dano no motor) = ~ 48%

Os bombardeiros tinham uma probabilidade muito mais elevada

de serem abatidos se sofressem danos no motor.

Este, finalmente, era o tipo de dados que a Marinha podia usar.

Mas mais do que apenas os dados para um aviao especifico,
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também podia usar a abordagem de Wald para personalizar as
recomendacdes de capacidade de sobrevivéncia para qualquer
aviao. A probabilidade condicionada mais a criteriosa modelagao
dos dados em falta provaram ser uma combinagao capaz de salvar

vidas.

4. Bombardeiros Desaparecidos, Avaliagdes

Desaparecidas

Setenta anos mais tarde, estas mesmas ideias iriam
desempenhar um papel fundamental na maneira como a Netflix se

reinventou enquanto empresa.

Tudo comecgou a partir do sistema de recomendacoes da Netflix
1.0, que iremos explicar aqui em linhas gerais. Imagine que
enfrenta a tarefa assustadora de conceber este sistema. Como
input, o sistema tem de aceitar o historico de visualizagdes de um
subscritor, e como output tem de produzir uma previsao acerca de
esse subscritor ir ou nao gostar de um determinado programa.
Decide entao comecgar com um exemplo simples inspirado por Wald:
aferir qudo provavel é que um subscritor goste de O Resgate do
Soldado Ryan, dado que ele ou ela gostou da série da HBO Irmé&os
de Armas. Isto parece uma boa aposta: ambos sdao dramas épicos

acerca da invasao da Normandia e as suas consequéncias.

Para este emparelhamento particular de programas, forca:
recomende a vontade. Tenha em mente, no entanto, que quer ser

capaz de fazer isto automaticamente. Certamente nao seria
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rentdvel colocar uma enorme equipa de anotadores humanos no
circulo de sugestoes, a identificar laboriosamente todos os possiveis
pares de filmes através das similaridades. Mas agora recorde que
tem acesso a toda a base de dados da Netflix mostrando quais os
clientes que gostaram de que filmes. O seu objetivo é potenciar este
vasto recurso de dados para automatizar o sistema de

recomendacoes.

A ideia-chave é enquadrar o problema em termos de
probabilidade condicionada. Suponha que, para um qualquer par de
filmes A e B, a probabilidade P (subscritor aleatdrio gosta do filme
A | o mesmo subscritor aleatério gosta do filme B) é elevada —
digamos, 80 por cento. Agora sabemos através do histdrico de
visualizagOes da Linda que ela gostou do filme B, mas ainda nao viu
o filme A. Nao seria o filme A uma boa recomendacao? Com base
no facto de ela ter gostado do filme B, ha uma probabilidade de 80
por cento de gostar do A.

Mas como é que podemos descobrir um numero como P
(subscritor gosta de O Resgate do Soldado Ryan | subscritor gosta
de Irmé&os de Armas)? E nesta situacao que a sua base de dados se
torna util. Para manter os nimeros simples, digamos que existem
100 pessoas na sua base de dados, e que cada uma delas viu os
dois filmes. Os historicos de visualizacao delas apresentam-se sob
a forma de uma enorme «matriz de avaliagdes», onde as linhas

correspondem a subscritores e as colunas a filmes:

Gostou de O Resgate | Gostou de Irmaos de

il do Saldado Ryan? Armas?

1. Aaron Sim Sim
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2. Alice Sim Sim

99. Wendy Nao Nao

100. Zack Sim Nao

A seguir, fara uma tabulacao cruzada com os dados da matriz de
avaliagdes, contando o numero de subscritores que tiveram uma

combinacao especifica de preferéncias para estes dois filmes:

Gostou de Irmaos de -
Nao Gostou
Armas
Gostou de O Resgate . .
do Soldado Ryan 56 subscritores 6 subscritores
Nao Gostou 14 subscritores 24 subscritores

A partir desta tabela podemos facilmente calcular a probabilidade

condicionada de que o seu sistema de recomendacdes necessita:

e 70 subscritores gostaram de Irmaos de Armas (56 + 14).

e Destes 70 subscritores, 56 gostaram de O Resgate do

Soldado Ryan, e 14 nao gostaram.

Isto permite-lhe calcular a probabilidade condicionada de alguém
que gostou de Irmaos de Armas gostar também de O Resgate do
Soldado Ryan:

~

(56 + 14)

P (gosta de O Resgate do Soldado Ryan | gosta de Irmaos de Armas) =
80%
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O elemento-chave que faz com que esta abordagem funcione tao
bem é ela ser automatica. Os computadores ndo sao muito bons
(por enquanto) a analisarem automaticamente os filmes para
determinarem o conteldo tematico. Mas sdo brilhantes na
contabilizacao — ou seja, a efetuarem tabulagcdes cruzadas de
vastas bases de dados de histéricos de visualizacao de filmes de
subscritores a partir de matrizes de avaliacao para determinarem

probabilidades condicionadas.

O verdadeiro problema que a Netflix enfrenta € muito mais
complicado do que este exemplo de faz de conta, pelo menos por
trés razoes. A primeira é a escala. A Netflix nao tem 100
subscritores, tem 100 milhdes, e nao dispoe de avaliagcdes sobre
dois programas, mas sobre mais de 10 mil. Como resultado, a

matriz de avaliacbes tem mais de um bilido de entradas possiveis.

O segundo problema é o «que estd em falta». A maioria dos
subscritores nao viu a maioria dos filmes, pelo que a maioria
daqueles mais de um bilido de entradas estd em falta. Além disso,
tal como no caso dos bombardeiros da Segunda Guerra Mundial,
esse padrao de auséncia é informativo. Se ainda nao viu o Clube de
Combate, talvez ainda nao tenha tido tempo para o ver — mas, por
outro lado, talvez os filmes acerca de niilismo nao sejam o seu

género.

O Ultimo problema é a explosao combinatdria. Ou, se preferir
continuar com o Clube de Combate e com a filosofia em vez da
matematica: cada subscritor da Netflix € um belo e Unico floco de

neve fenomenoldgico. Numa base de dados com apenas dois filmes,
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milhdes de utilizadores partilhardo as mesmas experiéncias de
gostar/nao gostar, dado que apenas sao possiveis quatro dessas
experiéncias: gostar dos dois, gostar de nenhum, ou gostar de um
e nao do outro. O mesmo nao acontece numa base de dados com
10 mil filmes. Considere o seu préprio histérico de visualizacao
cinematografica. Nenhuma outra pessoa tem um histdrico
exatamente igual ao seu, e nunca terd, pois existem demasiadas
maneiras de divergir. Mesmo numa base de dados com apenas 300
filmes, haveria imensamente mais combinagdes de gostar ou nao
gostar desses filmes (23°°) do que ha atomos no Universo (cerca de
2272), Muito antes de chegar aos 21999, mais vale parar de contar
— as variedades de experiéncias de gostar de filmes sdo, para todos
os efeitos praticos, infinitas.

Isto suscita uma questao importante: como pode a Netflix fazer
uma recomendacao com base no seu histérico de visualizacgao,
utilizando os histéricos de visualizacdo de outras pessoas, quando

0 seu é inédito e os delas nunca serao repetidos?

A solucdo para estes trés problemas é a modelagao criteriosa.
Tal como Wald resolveu o problema de dados em falta ao construir
um modelo de um embate entre um B-17 e um cacga inimigo, a
Netflix resolveu o seu problema construindo um modelo de
encontros de subscritores com um filme. E enquanto o modelo atual
da Netflix é confidencial, o modelo de um milhdo de dodlares
construido pela equipa BellKor's Pragmatic Chaos, vencedora do
Prémio Netflix, estd disponivel gratuitamente na Internet.® Eis um
resumo de como funciona. (Lembre-se, a Netflix prediz avaliacoes
numa escala de 1 a 5, a partir das quais se pode efetuar uma
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previsao de gosto/nao gosto utilizando um simples ponto de corte,
por exemplo quatro estrelas.)

Neste caso, a equacao fundamental é:

Avaliagdo Prevista = Média Global + Ponderagao Filme

+ Ponderacdo Utilizador + Interacdo Utilizador/Filme.

Os trés primeiros elementos desta equacdao sao faceis de
explicar.

e A avaliacdo média geral considerando todos os filmes € de

3,7 estrelas.

e Cada filme tem a sua propria ponderacdo. A Lista de
Schindler e A Paixao de Shakespeare tém ponderacoes
positivas porque sao populares, enquanto O Guarda-
Fraldas e A Lei de Dredd tém ponderagdes negativas

porque nao o sao.

e Cada utilizador tem uma ponderacao, porque certos
utilizadores sdo mais ou menos criticos do que a média.
Talvez o Vladimir seja impiedoso e avalie severamente
todos os filmes (ponderacao negativa), enquanto o Donald
acha que todos os filmes sao fantasticos e atribui-lhes uma

pontuacao muito elevada (ponderacao positiva).
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Estes trés termos fornecem uma avaliacao de base para qualquer
par utilizador/filme. Por exemplo: imagine recomendar 007 —
Agente Irresistivel (ponderacao do filme = 0,4) ao Vlad, o severo
(ponderacao do utilizador = -0,2). A avaliacao-base do Vlad seria
3,7+ 0,4-0,2 =3,9.

Mas esse € apenas um ponto de partida. Ele ignora a interacao
utilizador-filme, que é onde quase toda a ciéncia dos dados
acontece. Para estimar esta interacao, a equipa vencedora do
prémio construiu algo chamado modelo de «carateristica latente».
(«Carateristica latente» significa simplesmente algo ndo medido de
forma direta.) A ideia aqui é que as avaliacOes feitas por uma dada
pessoa a filmes semelhantes revelam um padrao porque todas
essas avaliacOes estdao associadas a carateristicas latentes dessa
pessoa. As carateristicas latentes de cada pessoa podem ser
estimadas a partir de avaliagdes anteriores e utilizadas para efetuar
previsdes sobre o que ainda nao viram. Esta mesma ideia surge em

todo o lado, sob muitos e diferentes nomes:

e Os participantes em sondagens dao respostas semelhantes
a perguntas acerca do seu trabalho e formacao. Ambas
estdo associadas a uma carateristica latente, «estatuto
socioecondmico», que também pode ser usada para prever
a resposta de um inquirido a uma questao sobre
rendimento. Os cientistas sociais chamam a isto «analise

fatorial».

e Os senadores votam de forma semelhante em politicas de

impostos e de cuidados de saude. Ambas estdo
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relacionadas com uma carateristica latente, «ideologia»,
gque também pode ser usada para prever o voto de um
senador face a gastos com a defesa. Os cientistas politicos

chamam a isto «modelo do ponto ideal».

e Os alunos que fazem exames nacionais tém padroes
semelhantes de respostas acerca de geometria e algebra.
Ambas estdo relacionadas com uma carateristica latente,
«competéncia matematica», que também pode ser usada
para prever a resposta de um estudante a uma questao
sobre trigonometria. Os autores de testes chamam a isto

«teoria da resposta ao item».

e Os subscritores da Netflix avaliam Rockefeller 30 e
Arrested Development de formas semelhantes. Ambas
estdo relacionadas com uma carateristica latente — vamos
chamar-lhe «afinidade com comédias excéntricas e
inteligentes» — que também pode ser usada para prever a
avaliacdo que um utilizador fara de Parks and Recreation.
Os cientistas de dados chamam a isto «filtragem

colaborativa baseada no utilizador».

Obviamente, nao existe apenas uma carateristica latente para
descrever os subscritores da Netflix, mas dezenas ou mesmo
centenas. Ha uma carateristica para «mistério de homicidio
britanico», outra para «drama criminal com uma personagem
sombria», uma terceira para «programa de culinaria», uma ainda
para «filmes de comédia moderna», e assim por diante. Estas

carateristicas formam os eixos coordenados de um gigantesco



Inteligéncia Artificial 45

espaco multidimensional no qual cada utilizador ocupa uma posicao
exclusiva, correspondente a combinagdo Unica de preferéncias do
utilizador. Adora o Poirot mas nao consegue lidar com a violéncia
do Narcos? Talvez no eixo mistério de homicidio britanico seja +2,5
e no eixo drama-criminal -2,1. Adora Os Tenembaus — Uma
Comédia Genial mas acha que o The Great British Baking Show é
aborrecido? Talvez seja 3,1 em comédias modernas e -1,9 em

programas de culinaria.

A parte mais fascinante de todo este processo é que as
carateristicas latentes que definem estes eixos nao sao escolhidas
previamente. Em vez disso, elas sao descobertas de maneira
organica pela IA, usando os padrdes de correlacdo em dezenas de
milhdes de avaliacdes de utilizadores. Os dados — ndo um critico
ou um anotador humano — determinam que programas ficam

juntos.

5. As Carateristicas Escondidas Contam a Historia

Agora podemos, finalmente, concluir a nossa histéria sobre a
personalizacao na IA. E a histéria de como as carateristicas latentes
ao nivel do subscritor, descobertas através de conjuntos macicos
de dados usando a probabilidade condicionada, constituiram a forca
escondida por tras da transformacdo estratégica da Netflix de
distribuidora para produtora. E também a histéria de como estas
carateristicas latentes sao o elixir magico da economia digital —
uma mistura especial de dados, algoritmos e conhecimento da
realidade humana que representa a ferramenta mais perfeita

alguma vez concebida para o marketing direcionado. As pessoas
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que gerem a Netflix perceberam isto. Elas decidiram usar essa
ferramenta para comecarem a produzir programas de televisao e
nunca mais olharam para tras. Pense no que torna a Netflix
diferente enquanto produtora de conteudos. Ao contrario das
grandes cadeias de televisao, a Netflix ndao se importa com a sua
idade, a etnicidade ou o lugar onde vive. Nao se importa com o seu
trabalho, a formacao, o ordenado ou o seu género. E certamente
nao se importa com o0 que 0s anunciantes pensam, porque nao tem.
A Unica coisa com que a Netflix se importa € com quais sao os
programas de televisao de que vocé gosta — algo que ela
compreende com um detalhe extraordinario, com base nas

estimativas dela sobre as suas carateristicas latentes.

Essas carateristicas permitem que a Netflix segmente a sua base
de subscritores em funcao de centenas de critérios diferentes.
Gosta de dramas ou de comédias? E um fa de desporto? Aprecia
programas de culinaria? Adora musicais? Gosta de filmes com um
elenco mais diverso? Assiste a todos os segundos dos filmes de
acdo, ou avanca rapidamente quando surgem cenas violentas? Vé
desenhos animados? Os padroes no seu proprio historico de
visualizagdo, em conjunto com os aprendidos com base no historico
de todas as outras pessoas, fornecem uma resposta matematica
precisa a cada uma destas perguntas e a centenas de outras. A sua
combinacdo especifica de carateristicas latentes — o seu minusculo
cantinho de um espaco euclidiano gigantesco e multidimensional —

transforma-o num publico-alvo individual.

E é assim que a Netflix inventou um novo modelo de negdcio de

encomendar histdrias fantasticas a artistas de classe mundial —
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algumas dirigidas a uma miniaudiéncia e determinadas a outra. Um
otimo exemplo é a série The Crown, um drama complexo e opulento
acerca dos primeiros anos da vida da rainha Isabel II. Desde 2017,
The Crown é a série de televisao mais cara de sempre: 130 milhoes
de dolares por 10 episddios. Nesse orcamento estavam incluidos
sete mil trajes de época, sendo o mais famoso o vestido de noiva
de 35 mil délares para o casamento real. Pode parecer que a Netflix
esta a gastar dinheiro em programas novos como se fosse um
marinheiro bébedo, mas lembre-se daquelas estatisticas macabras
de um uUnico ano das cadeias de televisdao: 400 milhdes de dodlares
para encomendar 113 episodios-pilotos, dos quais apenas 13
chegaram a uma segunda temporada. Quando a pratica corrente da
indUstria é esbanjar centenas de milhdoes de ddlares em programas
destinados a irrelevancia, até um vestido de noiva que custa 300
subscrigcbes anuais da Netflix comega a parecer uma bagatela. De
modo que em vez de um marinheiro bébedo, uma melhor metafora
serd uma vidente com uma bola de cristal — uma bola de cristal
alimentada a dados, probabilistica, capaz de dizer aos tipos da
Netflix por que género de programas os seus subscritores pagariam
130 milhdes de ddélares. Quando o sabem, confiam que os artistas

facam o resto.

Os numeros comegam a mostrar que esta abordagem resulta. A
Netflix ndo divulga estatisticas de visionamento, mas pelo menos
temos uma métrica, que sao os prémios. Em 2015, a Netflix estava
em sexto lugar entre as cadeias de televisao em nomeacgdes para
os Emmy. Em 2017, estava em segundo lugar — as suas 91
nomeacoes apenas ficaram atras do rol de 110 da HBO, e a HBO

estava justificadamente preocupada com o que aconteceria quando



48 Capitulo 1

a imensamente popular A Guerra dos Tronos chegasse ao fim.
Parece ser apenas uma questao de tempo até que servicos de

streaming como a Netflix dominem o circuito de prémios.

De qualquer forma, a abordagem da Netflix a personalizacao ja
domina a economia digital. Se o futuro da vida digital tem a ver
com sugestdes e nao com pesquisas, como acreditamos, entao o
futuro também tem a ver, inevitavelmente, com a probabilidade

condicionada.

6. O Legado Misto dos Motores de Sugestao

Os motores de sugestdao tém sido uma area de investigacao
importante na IA ha uma década ou mais, tanto nas universidades
como na industria. Apesar de esse legado ainda se estar a
desenvolver, vale a pena refletir sobre o ponto em que estamos. As

novidades sao variadas.

6.1 O Lado Negro do Marketing Direcionado

Primeiro as mas noticias: estas tecnologias ndao tém sido apenas
utilizadas para fazer sugestdoes acerca de coisas divertidas, como
programas de televisao e musica. Os motores de sugestao também
tém um lado negro, que tem sido explorado de formas cinicas e
divisionistas. Ndo ha melhor exemplo do que o uso do Facebook por
agentes russos nos meses que antecederam as eleicoes

presidenciais americanas de 2016.
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O Facebook é popular entre os anunciantes pela mesma razao
que a Netflix é popular entre os espetadores de televisdo: ele
dominou a arte do marketing direcionado com base no seu rasto
digital. Em épocas passadas, quando as empresas queriam alcangar
uma certa demografia — estudantes universitarios, por exemplo,
ou pais com criancas em idade escolar —, essas empresas
compravam anuncios em locais onde o seu publico-alvo pudesse
prestar atencao. Os profissionais de marketing tomavam estas
decisdes de comprar anuncios usando dados agregados acerca de
gque pessoas tendem a ver este programa ou a ler aquela revista.
Mas ndo conseguiam visar individuos especificos. Como diz o velho
ditado dos profissionais do marketing, metade de todos os ddlares
investidos em publicidade é perdida; s6 ndao sabemos qual é a

metade em causa.

Mas se um anuncio costumava ser um instrumento pouco
preciso, hoje &€ um raio laser. Os profissionais de marketing podem
agora conceber um anuncio online para qualquer publico-alvo que
consigam imaginar, definido a um nivel de demografia e de
psicografia tao detalhado que o deixaria com a cabeca a andar a
roda. Se fosse ter com a equipa de vendas do Facebook com o
objetivo de alcancar um grupo vago como «jovens profissionais»,
por exemplo, eles provavelmente ririam nas suas costas. Diga-nos
quem realmente quer alcancar, dir-lhe-iam. Quer advogados ou
banqueiros? Democratas ou republicanos? Fas de desporto ou
conhecedores de épera? Negro ou branco, homem ou mulher, Norte
ou Sul, bife ou salada — e se salada, alface-icebergue ou couve? A
lista ndo tem fim. Assim que tiver decidido acerca da sua audiéncia,

os algoritmos do Facebook podem selecionar exatamente os
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utilizadores que devem visar, e podem exibir um anudncio ou uma
publicacao patrocinada a esses utilizadores no exato momento em
que é mais provavel estarem recetivos a sua mensagem. Isto deixa
os profissionais do marketing inebriados — e é a razao para o
Facebook valer, quando estamos a escrever, mais de meio biliao de

ddlares, mais do que o PIB da Suécia.

Este tipo de marketing direcionado ja acontece ha algum tempo,
e a julgar pelo comportamento dos utilizadores do Facebook, a
maioria deles estd disposta a aceitar a troca de «dados por
mexericos» que esta implicita no seu uso continuado da plataforma.
Mas para muitas pessoas 0s sinais de alarme comecaram a disparar
no seguimento da eleicao presidencial de 2016, quando ficou claro
como a Russia tinha explorado inteligentemente o sistema de
direcionamento de anuncios para semear a discordia entre os
eleitores americanos. Os agentes russos, por exemplo, focaram-se
num grupo de utilizadores que tinham ido ao Facebook para
expressar solidariedade com os agentes da policia no rescaldo de
protestos do movimento Black Lives Matter (BLM — Vidas Negras
Importam). Eles visaram estes utilizadores com um anuncio que
continha uma imagem de um caixao coberto com uma bandeira no
funeral de um policia, a par da legenda: «Outro ataque infame a
policia por parte de um ativista do movimento BLM. Os nossos
coracoes estdao com esses 11 herodis.» Eles visaram um grupo de
cristdaos conservadores com um anuncio diferente: uma fotografia
de Hillary Clinton a apertar a mao de uma mulher com um lenco na
cabeca, a par de uma legenda produzida numa escrita
pseudoarabica: «Apoie Hillary. Muculmanos Americanos.» Os

russos produziram anuncios diferentes para nova-iorquinos e para
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texanos, para defensores da comunidade LGBTQ e para apoiantes
da NRA (Associacao Nacional de Armas), para veteranos de guerra
e para ativistas dos direitos civis — todos visados com uma

implacavel eficiéncia algoritmica.®

N3ao conhecemos ninguém, de qualquer partido ou qualquer
profissdo, que nao esteja horrorizado com a ideia de uma poténcia
estrangeira hostil transformar as redes sociais em armas para
influenciar uma eleicao americana. E é evidente que a tecnologia
por tras dos motores de sugestdo foi pelo menos um ingrediente
neste cocktail toxico de dinheiro russo e politicas identitarias. Assim
que nos afastamos desses pontos de consenso quase universal,
contudo, as questdes tornam-se muito mais complexas. Por

exemplo:

1. Estas atividades alteraram o resultado da eleicao
presidencial? Provavelmente nunca saberemos, dado que
nao podemos aplicar a engenharia inversa aos processos
de tomada de decisao das 138,8 milhdOes de pessoas que
foram as urnas, ou das dezenas de milhdes que ficaram

em Casa.

2. Seria diferente se um interveniente sediado nos Estados
Unidos — digamos, os irmaos Koch, a direita, ou a
Coligacao Blue Dog, a esquerda — fizesse algo
semelhante? Se acha que isso continuaria a ser
censuravel, e que o Facebook ou alguém deveria acabar
com isso, confiaria nos seus opositores politicos para

decidir exatamente onde fixar os limites?
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3. Serdo estas técnicas da Era digital qualitativamente mais
eficazes a influenciar pessoas do que as técnicas que
outros propagandistas, de Leni Riefenstahl aos programas
na radio, tém utilizado ha anos? Esta € uma questao
empirica simples: se as pessoas sao visadas com anuncios
digitais hiperespecificos baseados no que os dados dizem
acerca delas, e se os dados sao bastante fidedignos,
gquantas mudam de opiniao ou se comportam de maneira
diferente? Se a resposta é que os anuUncios ndo alteram
quaisquer opinides, mas apenas fazem com que as
pessoas votem nas posicoes que ja defendem — mais uma
vez assumindo um comprador de anuncios americano —,

isso € bom ou mau para a democracia?

7

4. O que, especificamente, deve ser feito neste momento? E
certo que os algoritmos tiveram um papel no fiasco
Russia/Facebook, mas também o teve a nossa cultura
politica preexistente, tal como as nossas leis sobre
publicidade, particularmente a publicidade politica paga.
Qual sera a combinacdo certa de respostas legais e
politicas para impedir que este tipo de coisas volte a
acontecer? Indo mais longe, deve isto ser uma chamada
de atencao para a Era do marketing digital direcionado,

nao sé na politica?

Ndao sabemos as respostas a estas perguntas, mas acreditamos
gue é possivel ter uma conversa esclarecida sobre elas. Assim, em

prol dessa conversa, eis duas coisas a considerar.
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Em primeiro lugar, nao nos ocorre exemplo mais claro do que o
abuso do Facebook pela RuUssia como razdo para a sociedade nao
poder confiar na inteligéncia das maquinas sem supervisao humana
e ainda assim esperar um futuro melhor. Os motores de sugestao
nao vao desaparecer, € ndao ha outra opgdao senao criar um
enquadramento cultural e legal de supervisao no qual possam ser
usados de forma responsavel. Estamos otimistas em que, dada a
oportunidade, as pessoas possam ser suficientemente espertas
para prevenir os piores abusos tecnoldogicos sem simplesmente

destruirem todas a maquinas.

Em segundo lugar, nao nos ocorre melhor razao do que esta
conversa como motivo para que todos os cidaddos do século XXI
necessitem de entender alguns factos basicos sobre inteligéncia
artificial e ciéncia de dados. Se a educacdao, como disse Thomas
Jefferson, é a pedra angular da democracia, entao quando se trata
de tecnologia digital, as nossas paredes democraticas estdo a ruir.
Os americanos tém debatido os limites da liberdade de expressao
comercial quase desde o nosso nascimento como pais. Mas hoje
estamos muito para la de uma conversa acerca de anuncios para
cereais agucarados nos desenhos animados de sabado de manha —
longe do Unico exemplo de uma pratica dubia de marketing tornada
totalmente antiquada pela nossa nova tecnologia. Existem imensas
incertezas a nossa espera ao longo do caminho. No minimo,
tribunais e legislaturas deviam saber mais acerca dos seus proprios
angulos mortos e parar de desvalorizar detalhes que nao
compreendem considerando-os «algaraviada». E os cidadaos
deviam participar nestas discussdoes a partir de uma posicao de

conhecimento, e nao de receio, acerca dos detalhes técnicos
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basicos. Em termos simples, pessoas inteligentes que se importam
com o mundo simplesmente devem saber mais acerca da IA. Esta

€& uma das razoes por que escrevemos este livro.

6.2 O Lado Positivo Para a Ciéncia

Agora algumas boas noticias acerca de motores de sugestdo. Os
conhecimentos matematicos e algoritmicos produzidos na ultima
década de trabalho sobre personalizacdo comegam presentemente
a verter para outras areas da ciéncia e da tecnologia. A medida que

isso acontece, aguardam-nos muitas coisas boas.

Veja-se o caso das redes sociais centradas nos pacientes — como
a Crohnology, para pessoas com distUrbios gastrointestinais; a
Tiatros, para soldados com perturbacdo de stress pds-traumatico;
ou a PatientsLikeMe, para praticamente tudo. Estas redes também
funcionam com algoritmos de personalizagao, tal como o Facebook.
Os pacientes veem-nas como um recurso importante para
sugestdes sobre tratamentos e alteracdoes no estilo de vida,
enquanto o0s investigadores as encaram como um valioso
repositério de dados médicos do mundo real, que podem ser usados

para tornar ainda melhores aquelas sugestodes.

Ou considere o crescente conjunto de ferramentas estatisticas
dos neurocientistas, que agora, de forma rotineira, podem
monitorizar a atividade de centenas de neurdnios ao mesmo tempo,
enquanto tentam compreender como € que o cérebro processa
informacao. Em breve, os avangos no hardware irao permitir-lhes

monitorizar milhares de neurdnios ou ainda mais. A medida que os
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seus conjuntos de dados ficam cada vez maiores, 0s neurocientistas
viram-se cada vez mais para modelos do tipo carateristica latente,
ao jeito da Netflix para encontrar grupos de neurdnios que tendem
a disparar em conjunto como resposta a um certo estimulo — o
equivalente neurofisioldgico a gostar do mesmo programa de
televisao. Este trabalho pode levar a novas descobertas e a
tratamentos inovadores para alguns dos nossos males mais

comuns, do autismo a Alzheimer.

Talvez o trabalho mais empolgante esteja a acontecer na
investigagdo oncoldgica, especificamente em algo chamado
«terapia direcionada». Ainda que o cancro possa ser identificado de
acordo com a parte do corpo, fundamentalmente é uma doenca do
seu genoma. Os genomas tumorais, além disso, variam bastante.
Mesmo o0s pacientes com o mesmo tipo de cancro podem ter
tumores com subtipos genéticos diferentes, e os investigadores
descobriram que frequentemente estes subtipos respondem de
maneira muito diversa aos farmacos. Agora ja € comum os médicos
testarem a presenca de proteinas e genes especificos numa
amostra do tumor do paciente e, conforme o resultado, escolherem

um farmaco anticancerigeno.

Ao longo dos anos, os investigadores na area da oncologia
construiram extensas bases de dados com informacdo genética
sobre diferentes tipos de tumores e uniram esforcos com cientistas
de dados para perscrutarem essas bases de dados a procura de
padroes que possam ser explorados pelas terapias direcionadas. Por
exemplo: cerca de 60 por cento dos tumores colorretais tém a

versao selvagem (sem mutacdo) do gene KRAS. Um farmaco



56 Capitulo 1

anticancerigeno em particular, o Cetuximab, é eficaz contra estes
tumores mas ineficaz contra os 40 por cento que tém a mutacao
KRAS.

Esse € um padrao simples, que envolve apenas um gene. Outros
padrdes, por sua vez, sao bastante complexos, e envolvem dezenas
ou centenas de genes relacionados com uma das muitas intrincadas
vias de sinalizacdo molecular que € danificada nas células
cancerigenas. Para lidar com essa complexidade, os investigadores
cada vez mais estao a virar-se para modelos de grandes volumes
de dados de carateristica latente, do tipo que abriu caminho em
Silicon Valley na ultima década para potencializar sistemas de
recomendacao em grande escala. Estes modelos estao a ser
utilizados para analisar dados gendmicos em busca de uma
explicacao para o que leva alguns doentes com cancro a
responderem a um farmaco e a outros ndao. Tal como a Netflix usa
as carateristicas dos perfis de visualizagdao dos subscritores para os
visar com programas de televisdo, os investigadores na area da
oncologia esperam usar as carateristicas dos «perfis gendmicos»
dos pacientes para os visar com terapias — e até talvez desenvolver
terapias novas, ao estilo de House of Cards. Esta ideia comega a
pegar. Por exemplo: em 2015, cientistas do Instituto Nacional do
Cancro anunciaram a descoberta de dois subtipos distintos de
linfomas difusos de grandes células B, com base em carateristicas
genomicas latentes. Os cientistas conjeturaram que os dois
subtipos, ABC e GCB, poderao reagir de forma diferente a um
farmaco particular, o Ibrutinib. Entdo, eles inscreveram 80
pacientes com linfoma num ensaio clinico, recolheram amostras dos

seus tumores para determinar se eram do subtipo ABC ou do GCB,
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administraram Ibrutinib a todos, e acompanharam o0S seus
progressos ao longo dos meses e anos subsequentes. Os resultados
foram impressionantes: a probabilidade de o Ibrutinib ser eficaz era

sete vezes maior com o subtipo ABC.1°

Dado o longo horizonte temporal e os milhares de milhdes de
ddlares necessarios para desenvolver e testar um novo farmaco
anticancerigeno, esta estratégia de caraterizacdao gendmica ainda
se encontra longe de estar consolidada. Mas, como o Ibrutinib
demonstra, a probabilidade condicionada comeca a pagar
dividendos na pesquisa oncoldgica, e laboratdrios de todo o mundo
estdo a trabalhar arduamente na préxima geracao de terapias
direcionadas.

7. Pos-Escrito

Esperamos que este capitulo o tenha ajudado a compreender um
pouco mais acerca da ideia-chave por tras de empresas como a
Netflix, o Spotify e o Facebook: que, para uma maquina,
«personalizacao» significa «probabilidade condicionada». Também
esperamos que tenha entendido que estes sistemas de IA modernos
representam apenas um passo no longo e sinuoso percurso histérico
do engenho humano — uma trajetdria que certamente conduzira a
novas maravilhas, mas que também estara repleta de novos

desafios.

Para encerrar este capitulo, deixamo-lo com uma ultima histéria

sobre motores de sugestao que aconteceu connosco. Durante o
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verao de 2014, Scott (um dos autores deste livro) visitou Ypres,
uma cidade na zona ocidental da Bélgica, cuja posicao estratégica
foi motivo de grande preocupacdo no inicio da Primeira Guerra
Mundial. O exército alemdo e o dos Aliados encontraram-se as
portas de Ypres em outubro de 1914. Ambos os lados cavaram

trincheiras, e seguiu-se um brutal impasse que durou anos:

«Homens marchavam adormecidos. Muitos haviam perdido as suas botas
mas la continuavam, calcados de sangue. Todos estavam mancos, todos

CC¢

g0s, bébedos de fadiga; nao escutavam nem mesmo o rugido dos obuses

de gas que discretamente explodiam la atras.»

Wilfred Owen

No final da terceira batalha de Ypres, em 1917, perto de meio
milhao de soldados tinham morrido, e a cidade era um amontoado

de ruinas.

Um século mais tarde, visitar a Ypres reconstruida € uma ocasiao
solene e, na sua visita em 2014, o Scott encontrou aquele sentido
de solenidade reforcado por uma rede de altifalantes exteriores que
debitavam musica classica pelo centro da cidade. Era um detalhe
agradavel, e todas as escolhas eram convencionalmente de bom
gosto... até a intrusdo inesperada de uma batida moderna de baixo.
Ao inicio nao foi facil identificar a musica, mas logo a letra dissipou
quaisquer duvidas: o responsavel pela musica em Ypres tinha
escolhido tocar o éxito de 2006 «SexyBack», de Justin Timberlake,
por toda a cidade.

Talvez tenha sido intencional. Ypres tinha de facto trazido o sexy

de volta as suas ruas medievais, reconstruindo cada maravilhoso
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tijolo apds a Grande Guerra. Apesar disso, tendo em conta todas as
musicas classicas, pareceu uma escolha peculiar. De modo que,
guando ele foi ao posto de turismo a procura de um mapa com os
memoriais das batalhas circundantes, inocentemente perguntou a
simpatica senhora flamenga atras do balcdo se ela tinha alguma

musica preferida para os altifalantes da cidade.

«Ah, ndo», disse ela. «Na verdade, nds usamos simplesmente o

Spotify.»

Por vezes, mesmo o melhor sistema de recomendacao faz uma

ma sugestao.
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Censos dos Estados, e de Statistical Digest (World War 1l), Forgas Armadas do Exército, disponivel em
https://archive.org/details/ArmyAirForcesSatisticalDigestWorldWarll.

4 0 material sobre a vida de Abraham Wald foi obtido nas seguintes fontes: W. Allen Wallis, «The Statistical Research Group, 1942-
1945y, Journal of the American Statistical Association 75, n.2 370 (junho de 1980): 320-30; Marc Mangel e Francisco J. Samaniego,
«Abraham Wald's Work on Aircraft Survivability», Journal of the American Statistical Association 79, n.2 386 (junho de 1984): 259-
67, e veja também «Comment», de James O. Berger (267-69), e «Rejoinder» dos autores (270-71); J. Wolfowitz, «Abraham Wald,
1902-1950», Annals of Mathematical Statistics 23, n.2 1 (1952): 1-13; Oskar Morgenstern, «Abraham Wald, 1902-1950»,
Econometrica 19, n.° 4 (outubro de 1951): 361-67; Karl Menger, «The Formative Years of Abraham Wald and His Work in
Geometry», Annals of Mathematical Statistics 23, n.2 1 (1952): 14-20; L. Weiss, «Wald, Abraham», em Leading Personalities in
Statistical Sciences: From the Seventeenth Century to the Present, ed. Norman L. Johnson e Samuel Kotz (Nova lorque: John Wiley
& Sons, 1997), 164-67; «Abraham Wald», MacTutor History of Mathematics, http://www-history.mcs.st-
andrews.ac.uk/Biographies/Wald.html.

5 W. Allen Wallis, «The Statistical Research Group, 1942-1945», Journal of the American Statistical Association 75, n.2 370 (junho
de 1980): 320-30.

6 A nossa apresentac¢do da abordagem de Wald usa anotagdes e termos modernos e é por isso intencionalmente anacrénica. Wald
ndo definiu o problema exatamente nestes termos. Também deixdmos de fora muitos detalhes técnicos. Encorajamos o leitor
interessado a consultar «Abraham Wald's Work on Aircraft Survivability», de Marc Mangel e Francisco J. Samaniego, em Journal of
the American Statistical Association 79, n.2 386 (junho de 1984): 259-67; veja também «Comment», de James O. Berger, 267-69, e
«Rejoinder» dos autores, 270-71.

7W. Allen Wallis, «The Statistical Research Group, 1942-1945», Journal of the American Statistical Association 75, n.2 370 (junho
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* Em portugués, tatu. [N. T.]
T Em portugués, cuidados para animais. [N. T]

* Em portugués, cuidados para tapetes. Tratava-se, na verdade, de um servico de limpeza de carpetes e ndo de cuidados com
animais, confusdo gerada pela parte da palavra «carpet» escondida pelo carrinho. [N. T]

* Para si, especialista em folhas de calculo, isto € como construir uma tabela dinamica.

8 https://www.netflixprize.com/community/topic1537.html (Ja ndo disponivel)

9 Dan Keating, Kevin Schaul e Leslie Shapiro, «The Facebook Ads Russians Targeted at Different Groups», The Washington Post, 1
de novembro de 2017, https://www.washingtonpost.com/graphics/2017/business/russian-ads-facebook-targeting/.

10 National Cancer Institute, «Study Shows Promise of Precision Medicine for Most Common Type of Lymphoma», 20 de julho de
2015, https://www.cancer.gov/news-events/press-releases/2015/ibrutinib-lymphoma-subtype.
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CAPITULO 2

A Fabricante de Casticais

O que ¢ que medir o tamanho do Universo tem a ver com salvar
as abelhas? A resposta reside no modo como os computadores
aprendem a reconhecer padroes nos dados e em como utilizam

esses padroes para tomar decisdes surpreendentemente

inteligentes.

m 2017, funcionarios publicos em Pequim perceberam
que tinham um problema. Um importante elemento

criminoso estava a operar no seio deles.

Felizmente, uma analise minuciosa a estas acdes criminosas
revelou um padrao: o seu alvo principal parecia ser o Parque do
Templo do Céu, lar de uma das grandes obras-primas
arquitetdnicas da dinastia Ming, e local de grande significado
espiritual para o povo chinés. Eles seguiam um modo de atuacdo
muito especifico, chegando cedo ao parque, misturando-se com os
idosos que ali se reuniam para fazer exercicio ou entoar musicas, e
esperando pacientemente até terem a certeza de que os cofres dos
seus alvos estavam cheios. A meio da manha, poriam o seu plano
em acao, esgueirando-se indolentemente até uma casa de banho
publica préxima e permanecendo no seu interior um ou dois

minutos, de modo a que o timing nao levantasse suspeitas. Entao
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atacariam como um relampago, agarrando em todos os rolos de
papel higiénico que conseguissem encontrar, enfiando-os numa
mochila e saindo da casa de banho como se nada fosse. Estavam
mais expostos durante aqueles poucos primeiros passos de
regresso a luz, mas assim que alcancavam a multidao, estavam a

salvo.

Estes ladroes tinham-se tornado excecionalmente competentes
e ousados. Estavam a roubar grandes quantidades de papel
higiénico e as autoridades de Pequim prepararam-se para o0s

capturar.

O primeiro passo foi instalar dispensadores automaticos de papel
higiénico em todas as casas de banho publicas perto do Templo do
Céu, de modo a que cada pessoa recebesse exatamente 60
centimetros de papel, o equivalente a seis quadrados. No entanto,
rapidamente se tornou claro que se estes ladroes nao pudessem
furtar papel higiénico em rolos, estavam dispostos a roubar seis
quadrados de cada vez. Eles simplesmente deram uma volta pelo
parque, recolhendo as suas porcoes de papel em cada casa de
banho ao longo do caminho, até regressarem ao ponto de partida.
Depois repetiam a volta vezes sem conta, como se fosse uma
viagem num carrossel clepto-escatoldgico, até terem recolhido todo
o papel higiénico disponivel. A operacao toda demorava muito mais
do que naqueles dias descontraidos dos rolos desguarnecidos, mas
o resultado era igualmente ruinoso para o orcamento para papel

higiénico da cidade.
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Claramente, estes ladrbées nao iriam ser parados por um
dispensador de seis quadrados. Por momentos as autoridades
consideraram a obvia abordagem de inteligéncia humana: contratar
segurancas para vigiar as casas de banho. Tendo em conta que
estamos em 2017, contudo, em vez disso eles decidiram adotar a
abordagem de inteligéncia artificial: instalaram camaras e software
de reconhecimento facial, potenciados por algo a que chamaram
algoritmo de «aprendizagem profunda», em todas as casas de

banho publicas do parque.

Atualmente, se espera utilizar uma casa de banho perto do
Templo do Céu, devera: 1) tirar o seu chapéu, 6culos, mascara de
Guy Fawkes, etc., e 2) olhar diretamente para a camara, a qual,
gracas a Deus pelas pequenas dignidades, se encontra no exterior.
Se o software detetar que nos ultimos 10 minutos a sua cara surgiu
numa casa de banho préxima, entdo azar: nao tem direito aos seis
quadrados.

Equipar casas de banho com inteligéncia artificial pode parecer
uma solucao extrema, ou talvez simplesmente sinistra, para o
problema do roubo de papel higiénico. Muitas pessoas
manifestaram preocupacdao quanto a privacidade — e, como era
previsivel, surgiram muitos problemas logisticos, desde longas filas
a camaras partidas e a identidades trocadas. O nosso objetivo ao
relatar este exemplo certamente ndo é apoiar a abordagem de
Pequim mas salientar um facto simples da vida: atualmente o
reconhecimento de padrdes com base em IA esta por todo o lado —

até em casas de banho. Portanto, se pretende compreender o
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mundo moderno, é importante que entenda como funcionam estes

sistemas e porque dependem tanto de dados.

1. Input/Output: Como as Maquinas Reconhecem

Padroes

As pessoas sao fantasticas a reconhecer padroes. Desde tenra
idade, por exemplo, aprendemos a associar rostos a pessoas e
muita da nossa educacao subsequente consiste em aprender a

aplicar os padroes certos:
e Para falar, associamos um som ao significado certo.

e Para ler, associamos uma sequéncia de simbolos escritos a

palavra certa.

e Para seqguir a etiqueta, associamos uma pista social ao

comportamento adequado.

e Para exercer medicina, associamos sintomas ao

diagndstico e a cura certa.

e Para ser um cientista de dados, associamos um conjunto

de dados a maneira correta de os analisar.

Qualquer que seja a area do conhecimento, ser inteligente

significa entender imensos padroes — como associar um input ao
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output adequado. As pessoas nao sao os Unicos seres capazes de
reconhecer padroes. Por exemplo: o Scott tem um querido gatinho
bicolor que detesta viagens de carro. O gato aprendeu que quando
0os seus donos comecam a fazer as malas, ele vai ter de passar
algum tempo no carro. Agora, de cada vez que alguém retira um
saco de desporto do armario, o Markov, a cautela, esconde-se de
imediato debaixo da cama.

Nos dias de hoje, os computadores também podem aprender
padroes, tal como os gatos e as pessoas. Talvez se recorde da
histéria de Makoto Koike, que construiu um separador de pepinos
que tirava partido das capacidades de reconhecimento de padroes
da IA. Ali, o input era uma imagem, o output era uma decisao de
colocar o pepino huma das nove classes diferentes, e o padrao era
a relacdo entre as carateristicas visuais do pepino e a sua classe.
Em IA chama-se a isso «classificacdo de imagens», e € usada em
todo o lado — nas casas de banho em Pequim; pelo Facebook, para
identificar os seus amigos em fotografias nao marcadas; e pelo
CERN, o monumental laboratério de fisica em Genebra, para detetar
colisdes entre particulas subatdmicas em imagens de experiéncias
de fisica de alta energia. Mas o input ndo precisa de ser uma
imagem. Em Ultima instancia, os computadores sao agndsticos em
relacao ao tipo de input que lhes damos, porque para um
computador tudo é apenas numeros. O input pode ser uma onda
sonora (para interpretar um pedido a um assistente digital
domeéstico), uma sequéncia de genes (para prever a suscetibilidade
de alguém a uma doenca), ou uma frase em inglés (para ser
traduzida para castelhano). Como indica a tabela em baixo, tudo o

que conseguir representar como um conjunto de nimeros pode ser



66 Capitulo 2

usado como input num destes sistemas de reconhecimento de
padrdoes. Como discutiremos mais tarde, no entanto, por vezes a

maneira de representar um input como um numero é Obvia, e
outras vezes nao.

Output
Geolocalizagdo: «Roma, Italia.»

Discurso para texto: «Ta-kus
pekenwall’'mosu aus-tin.»

Classificacao de imagem: «Cachorro-
guente» / «Nao cachorro quente».

© National Cancer
Institute; foto de Renee

Comet
20 °C, 70% de humidade, céu Previsdao numérica: «O consumo de
praticamente limpo energia em Londres sera de 25.500
megawatts/hora.»
«Buenos dias!» Traducao: «Bom dia!»
«Ser, ou nao ser...» Atribuicao a autor: »Shakespeare.»

Neste capitulo ficara a conhecer as duas ideias-chave por tras do

funcionamento destes sistemas de reconhecimento de padroes:

1. Na IA, um «padrao» € uma regra de previsao que mapeia

um input a um output esperado.
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2. «Aprender um padrao» significa adequar uma boa regra

de previsao a um conjunto de dados.

Isto envolve um pouco de matematica, mas nao tenha medo:
estas ideias tornam-se, na verdade, bastante simples e elegantes
assim que as conhecemos e vamos passar o resto do capitulo a

ajuda-lo a fazer justamente isso.

Vejamos primeiro um exemplo rapido do tipo de coisa de que
estamos a falar. Talvez tenha ouvido a regra seguinte num website
ou dita por um guru do exercicio: para estimar a sua frequéncia
cardiaca maxima, subtraia a sua idade a 220. Esta regra pode ser
expressa como uma equacao: FCM = 220 - Idade. Esta equacao
fornece uma descricdo matematica de um padrdao num conjunto de
dados: a frequéncia cardiaca maxima (o output) tende a ser mais
lenta com a idade (o input). Também |he proporciona uma maneira
de fazer previsdoes. Por exemplo: se tiver 35 anos predird a sua
frequéncia cardiaca ao introduzir na equacao Idade = 35, o que
produz FCM = 220 - 35, ou seja 185 batimentos por minuto.

Uma regra preditiva em IA é exatamente assim: uma equacao
que descreve um padrao na relagao entre o input e o output. Se ja
tiver usado o conjunto de dados para descobrir uma boa regra de
previsdao, entdao cada vez que encontrar um novo input podera
introduzi-lo para prever o output correspondente — tal como pode
introduzir a sua idade na equacao «FCM = 220 - Idade» e ler a

previsao para a sua frequéncia cardiaca maxima.
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Eis um pouco de jargao. Na IA, as regras preditivas sao
geralmente apelidadas «modelos» — por exemplo, um «modelo de
reconhecimento facial» para receber input de uma imagem e gerar
a identidade de uma pessoa como output, ou um «modelo maquina
de tradugao» para receber uma frase em inglés como input e gerar
uma traducao em castelhano como output. O processo de usar
dados para encontrar uma boa regra de previsao é frequentemente
chamado «treinar o modelo». Gostamos da palavra «treinar» neste
contexto, porque evoca os ganhos progressivos na condicao fisica,
gue se acumulam com cada nova sessao de treino no ginasio — ou,
no caso de um modelo na IA, os melhoramentos progressivos na
previsao que se acumulam com cada novo ponto de dados. Se nao
podemos ir nds ao gindsio, entdo pelo menos 0os nossos modelos

podem.

Mas isto suscita um grande numero de questdes. O que significa
«treinar um modelo» num conjunto de dados? O que torna um
modelo melhor do que outro? Como € que explicaria isso a um
computador — como é que ensinaria um algoritmo a encontrar o
padrao certo num conjunto de dados? Ademais, os computadores
nao pensam apenas em termos de niumeros? Como € que tudo isto
funciona quando o input é algo complexo, como uma imagem ou
uma onda sonora, em vez de um Unico nimero, como a idade de
alguém? Talvez seja mais premente para aqueles que procuram um
entendimento mais profundo da IA: Inicialmente, de onde surgiu
esta ideia de treinar modelos com dados? E como é que esta ideia
veio a desempenhar um papel tao central, ainda que invisivel, nas

nossas vidas, estando ali sentada ao fundo atras de todas as coisas,
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desde as redes sociais a terapia oncoldgica, do cultivo de pepinos a
traducao de castelhano e de casas de banho a redes elétricas?

2. Uma Descoberta Brilhante

Para responder a estas questdes comecaremos por guia-lo
através de um exemplo alargado de como uma regra preditiva pode
representar um padrdo. Este padrao é exatamente igual aos que
surgem constantemente na IA e é muito mais interessante do que
o padrao idade versus frequéncia cardiaca. Este padrao, de facto,
levou a um dos maiores triunfos intelectuais de todos os tempos,
ao ajudar os cientistas a responder a uma pergunta que eles

colocavam ha milénios: qual € o tamanho do Universo?

Hoje, qualquer pessoa curiosa pode abrir um navegador de
Internet e encontrar milhares de imagens captadas pelo telescépio
espacial Hubble capazes de provocar um arrepio na espinha:
galaxias a colidirem, vestigios de estrelas que explodiram, quasares
distantes com a energia de um milhdo de sdis. Os astrénomos de
apenas ha um século, contudo, dificilmente reconheceriam estas
maravilhas. Para eles, o Universo era um lugar muito mais pequeno.
Em 1924, a opinido cientifica esclarecida sustentava que a nossa
galaxia, a Via Lactea, era a Unica galaxia no Universo — e para la
do seu horizonte havia apenas um vazio. Foi s6 no inicio do século
XX que as pessoas finalmente descobriram a fantastica verdade:
nds habitamos um vasto Universo com um bilido ou mais de

galaxias.
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Aqui iremos focar-nos em trés carateristicas essenciais na

histéria desta grande descoberta:

1. Uma inexplicavel mancha de luz no céu noturno, até

visivel aos antigos;

2. Um principio matematico secular para reconhecimento de
padrdes que hoje potencia 0s nossos sistemas mais

sofisticados de IA;

3. Uma astronoma pouco conhecida do inicio do século XX
chamada Henrietta Leavitt que, ao utilizar esse principio,

ensinou-nos a medir o tamanho do Universo.

Quando vir como estas trés vertentes encaixam umas nas outras,
ficard com um conhecimento muito mais rico de como as maquinas
aprendem padrdes no mundo a sua volta, e de como os usam para
produzir predicdes surpreendentemente corretas — quer isso
envolva classificar pepinos, reconhecer os seus amigos em fotos ou

erradicar o roubo de papel higiénico em Pequim.

2.1 Uma «Mancha Enevoada» no Céu do Norte

Ha mais de mil anos, observadores perspicazes repararam pela
primeira vez em algumas pequenas mechas no céu — nao estrelas,
exatamente, talvez mais como nuvens turvas de luz. A maior,
visivel a olho nu numa noite escura, era um ponto luminoso na

cintura de Andrémeda, uma constelacao no céu do hemisfério norte.
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No século X, o astronomo persa Abd al-Rahman al-Sufi (também
conhecido por Azofi) referiu-se a este objeto como uma «mancha
enevoada»!. Nem AL-Sufi nem qualgquer outra pessoa conseguiram
perceber o que era aquela mancha. Quando o telescopio surgiu na
primeira década do século XVII, o mistério da «Grande Nebulosa de
Andrémeda» apenas aumentou, uma vez que o0s astrénomos
comecaram a descobrir ainda mais pequenas manchas como ela —
muitas, tal como Andromeda, com a forma inconfundivel de uma

espiral.

No século XX os astronomos chamavam-lhes «nebulosas
espirais», a partir da palavra latina para «névoa». Estas nebulosas
clamavam por uma explicacdo. Seriam estrelas recém-nascidas?
Seriam nuvens de gas luminoso nos confins da Via Lactea? Ou seria
cada uma delas, como algumas pessoas afirmaram, uma galaxia

distante tal como a nossa propria galaxia??

Figura 1. Uma imagem contemporanea de Andréomeda obtida através do Galaxy
Evolution Explorer da NASA. Cortesia NASA/JPL-Caltech
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Esta ultima interpretacdo — de que as nebulosas espirais eram
«universos-ilhas», o termo entdo usado para uma galaxia — tinha
sido popular durante grande parte dos séculos XVIII e XIX. O seu
defensor mais afamado havia sido o filésofo alemao Immanuel
Kant. No inicio do século XX, todavia, a teoria do universo-ilha caira
em desuso. Nao havia provas concretas que a apoiassem, de modo
que a maioria dos astronomos optou pela hipdtese mais simples de
«uma-galaxia». Concluiram gue as espirais se situavam na periferia
da Via Lactea e provavelmente eram nuvens de estrelas recém-
formadas. A ideia de que elas eram galaxias independentes passou
a ser vista como «pomposa» e «enganadora», uma nogao que o
manual de um astronomo desse tempo descrevia como tao pateta

que «praticamente dispensava qualquer discussao».3

Contudo, a medida que os telescopios ficavam melhores e se
acumulavam novas provas, alguns astronomos comegaram a
interrogar-se se teriam sido demasiadamente apressados a
descartar a velha teoria da galdxia-independente. Um dos pontos a
favor deles era o ritmo a que os astrénomos estavam a descobrir
novas: «estrelas novas» que apareciam subitamente no céu
noturno e em seguida desapareciam gradualmente durante
semanas ou meses. As pessoas ja andavam a ver as novas ha
centenas de anos, mas os poderosos novos telescépios do inicio do
século XX apresentavam um facto curioso aos astronomos: a
Grande Nebulosa de Andromeda parecia ter uma quantidade
surpreendente de novas no seu interior — mais, na verdade, do que
o resto da galdxia em conjunto. Se Andromeda fosse apenas uma

nuvem de pd na margem exterior da Via Lactea, como é que isto
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poderia ser possivel? Como é que um cantinho da nossa galdxia

podia ser incomparavelmente mais rico em novas?

Depois havia a questdo da enorme velocidade a que Andromeda
se deslocava. Em 1913, o astronomo Vesto Slipher tinha medido
cuidadosamente a velocidade dela usando um espetrémetro, uma
«pistola-radar» cosmica que funciona explorando o efeito Doppler
— 0 mesmo principio que faz a sirene de uma ambulancia soar mais
alto a medida que se aproxima de si, e depois mais baixo enquanto
se afasta. Os resultados de Slipher foram tao surpreendentes que
ele proprio mal acreditou: Andrémeda estava a mover-se em
relacdo a Terra a velocidade de 300 quildmetros por segundo, cerca
de 20 vezes mais rapido do que qualquer outra coisa na Via Lactea.
Ainda mais chocante era o facto de a maioria das outras nebulosas
espirais estarem a deslocar-se ainda mais velozmente do que
Andrémeda — muitas tao velozmente como mil quildmetros por
segundo. Para muitos astréonomos, os resultados de Slipher
encerravam o assunto: as espirais estavam a deslocar-se depressa

demais para estarem dentro da nossa prépria galaxia“.

Os céticos da teoria da galaxia-independente, todavia, tinham
uma réplica pronta. Se a nebulosa Andromeda fosse uma galaxia
do tamanho da nossa, seguir-se-iam duas conclusdes
aparentemente impossiveis. Por um lado, Andromeda teria de estar
a milhdes de anos-luz, caso contrario seria muito mais brilhante no
céu noturno. E se isso fosse verdade, entao cada uma das novas de
Andromeda teria de estar a arder com a energia de milhdes de sdis,
senao nunca as veriamos de tdo longe. Em retrospetiva, sabemos

agora que ambas as «impossibilidades» sao efetivamente
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verdadeiras. Mas, do ponto de vista de muitos astronomos do inicio
do século XX, elas reduziam a teoria da galaxia independente a um
absurdo.

Entdo, como é que os astronomos deveriam interpretar todas
aguelas nebulosas? Eram pequenas ou grandes? Nuvens de po na
nossa propria galaxia ou galaxias inteiras individuais? Ninguém
possui provas decisivas num ou noutro sentido — o que deixou o0s
astronomos numa confusdo horrivel, pois sobre estas questdes
surgiu uma outra ainda mais profunda: qual é o tamanho,
realmente, do universo? A dada altura, Copérnico tornara-nos mais
humildes refutando a ideia de que a Terra era o centro da criagao.
Galileu tornara-nos mais humildes uma segunda vez, mostrando
que a Via Lactea era um enorme amontoado de estrelas
semelhantes a nossa galaxia. Sera que iriamos receber uma terceira
licdo de humildade, descobrindo que a nossa galaxia ndo estava
sozinha? Este foi o «grande debate» da astronomia, e prolongou-se
durante a década de 1910 e inicio da década de 1920. E a Unica
razdo pela qual se prolongou foi porque ninguém conseguia
responder a uma simples questao: a que distancia se encontra a

Grande Nebulosa de Andromeda?

3. Como Podem Medir-se as Estrelas?

Imagine que esta a conduzir numa estrada rural mal iluminada
numa noite escura. Sobe uma colina e uma luz surge ao longe a
piscar. A que distancia € que ela se encontra? O que esta a ver,
sera a luz ténue de um alpendre numa casa a cem metros de

distancia? Serdo os fardis de outro carro a um quildmetro mais a
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frente? Ou talvez algo mais distante mas muito mais brilhante,
como o luzir de uma pequena cidade no vale a dez quildmetros de

distancia?

Nesta situacao encontra-se perante o problema fundamental da
astronomia. Os seus olhos podem dizer-lhe apenas quao brilhante
um objeto aparenta ser, ndao quao brilhante efetivamente é na sua
origem. Vénus, por exemplo, parece o objeto mais brilhante no céu
noturno com excecgao da Lua, mas apenas porque esta tdo perto. A
estrela Alfa de Centauro, entretanto, parece cem vezes menos
brilhante do que Vénus, mas apenas porque esta a 40 bilides de
quildmetros de distancia. Ao perto, é mais brilhante do que o nosso
Sol.

Um telescépio enfrenta o mesmo problema. Ele pode medir a
aparente luminosidade de uma estrela, ou quao brilhante ela nos
parece vista da Terra, mas nao a sua verdadeira luminosidade ou
quanta luz esta efetivamente a emitir. Isto faz com que os
astronomos cologuem a mesma questdo face a cada ponto de luz

no céu: a luz é fraca e esta perto, ou é forte e esta longe?

Podera perguntar-se: se isso € verdade, entdao como é que
sabemos que a Alfa de Centauro esta a 40 bilides de quildometros de
distancia? A resposta é que os astronomos utilizam um padrdo
muito Util chamado «paralaxe». Pode ver a paralaxe por si préprio
jogando ao olho esquerdo/olho direito: levante o seu dedo
indicador, ou talvez um dedo diferente se estiver a amaldigoar-nos
por tanta matematica, e mantenha-o alguns centimetros a frente

do seu nariz. Olhe para ele primeiro com um olho fechado, depois
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com o outro. Continue a alternar os olhos. Deve reparar que o seu
dedo parece mover-se de um olho para o outro. Esse movimento

aparente é a paralaxe.

E agora eis o padrao: quanto mais longe do nariz colocar o seu
dedo, menos ele parecerd mover-se enquanto alterna entre os
olhos. Pode descrever esse padrao matematicamente, como uma
equacao que relaciona o movimento aparente do seu dedo, ou
paralaxe, com a distancia ao seu nariz. A equagao enuncia que, a
medida que a paralaxe diminui, a distancia aumenta: distancia =
1/paralaxe. Isto pode ser deduzido através da trigonometria;
vamos poupa-lo aos detalhes, porque o importante é que se trata
novamente apenas de um caso de «output = funcao do input»,
como a regra preditiva que relaciona a sua frequéncia cardiaca

maxima com a sua idade.

Os astronomos medem a distancia até estrelas proximas através
do mesmo jogo de olho esquerdo/olho direito. Especificamente, eles
usam duas imagens telescdpicas da estrela obtidas com seis meses
de intervalo. Isto permite que a Terra complete meia drbita em
torno do Sol, maximizando a separagao entre os «olhos» direito e
esquerdo do astronomo. Eles comparam estas duas imagens para
medir a paralaxe da estrela, cujo valor introduzem na equacao atras

para obter uma previsao do distanciamento da estrela.

Mas o grande inconveniente do padrdo paralaxe/distancia é que,
enquanto fita meétrica cosmica, ndo chega muito longe. Se um
objeto se encontra a uma distancia de mais de cerca de 300 anos-

luz, a sua paralaxe serd demasiado pequena para ser medida com
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fiabilidade — e 300 anos-luz é pouco mais do que um centimetro
em termos galaticos. Mesmo no inicio do século XX, quando o
grande debate acerca da nebulosa espiral estava no auge da sua
ferocidade, todos aceitaram que a Via Lactea se encontrava a pelo
menos dezenas de milhares de anos-luz de distancia, senao mais.
Portanto, ambos os lados reconheceram que independentemente de
quem estava certo, a distancia a Andrdmeda era demasiadamente
longinqua para ser medida através da paralaxe. Os astrénomos
desesperavam por uma melhor maneira de calcular a distancia, mas

ninguém tinha alguma.

Ninguém tinha até uma astronoma pouco conhecida, chamada
Henrietta Leavitt, ter feito uma descoberta maravilhosa — uma
regra preditiva nova que iria permitir aos astronomos medirem
distancias superiores a milhdes de anos-luz, muito mais longe do
gue eles alguma vez pensaram ser possivel. Ela ndo descobriu a
regra recorrendo a trigonometria, que havia sido a forma como a
regra da paralaxe fora estabelecida. Em vez disso, descobriu-a
usando dados, aplicando o mesmo principio que o Google, a Apple
e 0 Facebook usam hoje para construir os seus sistemas de

reconhecimento de padroes.

4. A Grande Descoberta de Henrietta Leavitt

Henrietta Leavitt tornou-se astronoma quase por acaso. Nascida
em 1868, numa familia numerosa em Lancaster, no Massachusetts,
entrou no Radcliffe College em 1888 para estudar humanidades. Foi
apenas no seu Ultimo ano que ela acabou por frequentar um curso

de astronomia. Felizmente para a ciéncia, ela gostou tanto de



78 Capitulo 2

astronomia que acabou por ali ficar depois de concluir a sua
licenciatura, para tirar cursos de pds-graduacdo e para ser
voluntdria no observatorio do Harvard College. As suas capacidades
excecionais depressa chamaram a atencao do diretor do
observatorio, Edward C. Pickering, que a convidou a juntar-se as
«Computadores de Harvard», uma equipa de prodigios
matematicos — todas mulheres — contratada para analisar dados
provenientes de telescépios. Muito antes de um «computador» ser

um dispositivo, significava uma pessoa que fazia calculos>.

A principal tarefa de Henrietta foi estimar e catalogar a
luminosidade das estrelas para o gigantesco «mapeamento do céu»
que estava a decorrer, o que implicava comparar o tamanho de
pequenos pontos de luz em milhares de imagens de arquivo
provenientes dos grandes telescopios do mundo. Era um trabalho
repetitivo, meticuloso; os humanos nem sempre tiveram a sorte de
ter algoritmos que automaticamente conseguem extrair padroes a

partir de imagens.

Mas houve uma coisa que a manteve focada durante todo este
trabalho arduo, e isso foi a busca de estrelas pulsantes. Uma estrela
pulsante é aquela cujo brilho varia ao longo do tempo de uma forma
notavelmente regular: ela oscila entre luminosidade intensa e fraca
e intensa outra vez, repetidamente como um reldgio (Ver Figura 2).
Sabemos agora que estas estrelas pulsantes sao milhares de vezes
maiores do que o nosso Sol e que a sua luminosidade oscila porque
as atmosferas estelares estdao sucessivamente a inchar e a
encolher, tal como os seus pulmodes quando respira. No tempo de
Henrietta, no entanto, sabia-se pouquissimo acerca destas estrelas
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curiosas. Os astronomos estavam fascinados por elas, e Henrietta
tinha instrucdes permanentes para estar atenta a todas as que

pudesse encontrar.

Para tal, ela reuniu imagens de uma Uunica estrela obtida em
muitas noites diferentes. Debrugou-se sobre elas com uma lupa e
uma régua pequenina para procurar o sinal indicativo de uma
estrela pulsante, ou seja se o seu ponto de luz ficava repetidamente
maior e menor ao longo do tempo. Ela fez isto imagem a imagem,
estrela a estrela, durante anos a fio, e acabou por encontrar 1777

estrelas pulsantes anteriormente desconhecidas da ciéncia.

Oscilagao de uma Estrela Pulsante

Dias

Figura 2. A oscilacio da luminosidade de uma estrela pulsante. Esta estrela em
particular completa um ciclo de intensa a fraca, e a intensa outra vez, a cada 54
dias. Henrietta Leavitt descobriu que o periodo de uma estrela pulsante estava
relacionado com a sua luminosidade: estrelas pulsantes mais intensas oscilam
mais lentamente do que as mais fracas, de uma maneira matematicamente
previsivel.

Em 1912, Henrietta Leavitt tinha-se focado num grupo de 25
estrelas pulsantes na Pequena Nuvem de Magalhdes™. Uma vez que
todas estas estrelas faziam parte do mesmo aglomerado, Henrietta
sentiu-se segura ao assumir que todas estavam aproximadamente

a mesma distancia da Terra. Portanto, se uma estrela parecia mais



80 Capitulo 2

brilhante, efetivamente era mais brilhante na origem. Para cada
estrela, ela tabulou dois pontos de dados. O primeiro era o seu
periodo de pulsacdo, ou o tempo que uma estrela demorava a
completar um ciclo completo de brilho intenso a fraco e a intenso
outra vez. Cada estrela tinha um periodo especifico, variando entre
1,25 dias e um maximo de 127 dias. O segundo era a luminosidade

da estrela, ou quanta luz ela estava a emitir.

Em seguida, construiu um grafico com os dados. Na Figura 3
fizemos a nossa propria versao desse grafico usando os dados
originais dela. Cada ponto € uma das 25 estrelas pulsantes de
Henrietta. A coordenada horizontal (X) representa o periodo de
pulsacao da estrela, e a coordenada vertical (Y) representa a sua
luminosidade. Graficos como este sdo 6timos para revelar padroes
em conjuntos de dados — e Henrietta revelou um padrao
extraordinario referente a luminosidade e ao periodo de uma estrela
pulsante. Os seus pontos de dados, como se verificou, assentavam
de forma quase perfeita ao longo de uma linha reta. As estrelas
menos brilhantes do seu conjunto de dados tinham periodos
medidos em dias, enquanto as mais brilhantes apresentavam
periodos medidos em meses. Quanto maior fosse o periodo, mais
brilhante seria a estrela. O padrao era tao regular que podia
descrever-se com uma equacao: uma linha reta diretamente pelo

meio dos pontos de dados.

Esta acabou por ser uma das linhas retas mais importantes da
historia da ciéncia. Para perceber porqué, imagine que esta outra
vez naquela estrada rural escura, onde vé uma luz ao longe, mas

nao sabe a que distancia ela estd. Agora imagine que alguém lhe
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da uma pista, ao dizer-lhe exatamente quao brilhante a luz é na sua

origem.

Regra de Predicdo de Henrietta Leavitt:
Os periodos predizem a luminosidade de estrelas pulsantes
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Figura 3. Dados de 1912 de Henrietta Leavitt sobre 25 estrelas pulsantes. Este
padrio matemdatico — uma linha reta que relaciona o periodo de oscilagio com a
luminosidade — permitiu aos astronomos medirem distincias césmicas em
escalas anteriormente inimaginaveis.

A partir deste indicio pode determinar a distancia a luz: se lhe
disserem que a luz pertence a uma Unica lampada de 60 watts, sabe
que a luz tem de estar perto, mas se lhe disserem que é a luz de
uma cidade inteira, sabe que tem de estar longe. O principio geral
é que se se consegue medir a luminosidade aparente do objeto, e
se alguém o informa da verdadeira luminosidade do objeto — a
quantidade de luz que efetivamente esta a emitir —, entdo pode-se
trabalhar de tras para a frente, usando as leis da fisica, para
determinar a que distancia esta o objeto. O processo de trabalhar
de trds para a frente é matematicamente entediante mas ainda
assim concetualmente simples. A pista que realmente desvenda o
mistério da distancia € o conhecimento da verdadeira luminosidade

de um objeto.



82 Capitulo 2

A descoberta de Henrietta Leavitt proporcionou aos astronomos
exatamente esse tipo de pista. Eles podiam apontar os seus
telescdpios a uma estrela pulsante e medir tanto a sua luminosidade
aparente como o seu periodo. Depois podiam pegar no periodo da
estrela, inseri-lo na equacao de Leavitt e obter a previsao
correspondente para a sua verdadeira luminosidade®. Isto
imediatamente gerava a distancia da estrela — e, portanto, a
distancia a quaisquer outras estrelas na sua vizinhanca. Na giria da
astronomia, Henrietta descobrira que as estrelas pulsantes eram
«velas-padrao»: objetos de luminosidade conhecida, cuja distancia
podia ser fiavelmente medida. Na giria da IA, ela tinha descoberto
uma regra preditiva. A equacao dela era mais uma vez apenas

«output = funcao do input».

Henrietta Leavitt publicou os seus resultados em 1912, num
artigo com apenas trés paginas. Os seus colegas imediatamente
reconheceram que a descoberta dela proporcionava a fita métrica
césmica que tinham procurado avidamente, e comecaram a usa-la

assim que os seus instrumentos o permitiram.

O primeiro resultado significativo veio de um astrénomo
chamado Harlow Shapley. Ele mediu o periodo de varias estrelas
pulsantes da Via Lactea, aplicou a regra preditiva de Leavitt para
determinar as suas verdadeiras luminosidades e em seguida usou
o resultado para calcular as distancias delas. A localizagdo destas
estrelas acabou por se revelar surpreendentemente longinqua. Os
resultados de Shapley implicavam que a nossa galaxia tinha pelo

menos cem mil anos-luz de didmetro, muito mais do que alguém
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imaginara — e, reproduzindo as palavras de Copérnico, que 0 nosso

proprio sol ndo estava sequer perto do centro galatico®.

Mas o verdadeiro triunfo chegou com outro astrénomo, que
agora é um dos cientistas mais famosos de todos os tempos: Edwin
Hubble.

Em 1919, Hubble comecou a trabalhar no observatdrio do monte
Wilson, em Pasadena, na Califérnia, tendo chegado mesmo a tempo
da inauguracao do novo telescépio Hooker de 2,54 metros de
diametro. Com a regra preditiva de Leavitt em mente, ele comegou
a procurar estrelas pulsantes em nebulosas espirais — e como tinha
o maior telescépio do mundo a sua disposicao, dispunha de boas
hipoteses de as encontrar. Cada estrela pulsante funcionaria como
um farol, uma vela-padrao que Hubble podia usar para calcular a

distancia a sua espiral hospedeira.

Levou anos, mas a pesquisa lenta e cuidadosa de Hubble deu
frutos. Em outubro de 1923, Hubble viveu finalmente o seu
momento eureca: encontrou uma estrela pulsante em Andromeda,
a mesma «mancha enevoada» que chamara a atencao de Abd al-
Rahman al-Sufi mais de mil anos antes e que tinha desconcertado
todos os astronomos desde entdo. Ele mediu a luminosidade
aparente da estrela e calculou que o seu periodo era de 31,4 dias.
Introduziu o valor na regra preditiva de Henrietta Leavitt para obter
a luminosidade real. Em seguida procedeu de tras para a frente,
usando tanto a luminosidade real como a aparente para calcular a

distancia a Andromeda.
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O resultado foi uma revelagdo: a Grande Nebulosa de Andrémeda
estava a mais de um milhdo de anos-luz da Terra — muito para la
da Via Lactea. Andrémeda era portanto gigantesca, dado que
podiamos vé-la da Terra a uma distancia tdo vasta. S6 podia ser
uma coisa: uma galaxia em si mesma. De uma assentada, Hubble
tinha resolvido uma questao acerca do nosso lugar no Cosmos que

tinha estado em aberto durante mais de um milénio.

Mais tarde, Hubble usaria a técnica da estrela pulsante para
descobrir muitas mais galaxias — ou, como ele disse, «mundos
inteiros, cada um deles um grandioso Universo, espalhados por todo
o céu [...] como os proverbiais grdos de areia na praia»’. No
entanto, foi aquela primeira estrela pulsante que ele encontrou em
Andromeda — conhecida atualmente por «variavel Hubble nimero
um», ou V1 — que ficou para a historia. Décadas mais tarde, em
1990, quando o vaivém espacial Discovery transportou o telescépio
espacial Hubble até a orbita terrestre baixa, também transportou
algo cujo valor era inteiramente sentimental: uma cépia da
fotografia original da V1 obtida por Hubble em 1923.8 Foi uma
fotografia que transformou Hubble num nome conhecido e que para
sempre alterou o rumo da astronomia. Mas também era uma
fotografia cuja importancia Hubble s6 péde ver por ter estado sobre
0os ombros™ de Henrietta Leavitt — pois foi ela que mostrou a
Hubble, e a todos os outros, como medir o tamanho do Universo.

5. Ajustar as Regras Preditivas aos Dados

Regressaremos a historia de Henrietta Leavitt mesmo no final do

capitulo. Para ja, contudo, vamos manter presente a grande
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descoberta dela enquanto revisitamos as duas ideias-chave acerca
de reconhecimento de padrdoes gque mencionamos no inicio do

capitulo.

1. Na IA, um «padrao» € uma regra preditiva que mapeia um

input a um output.

2. «Aprender um padrao» significa ajustar uma boa regra

preditiva a um conjunto de dados.

Esperamos que as estrelas pulsantes de Henrietta Leavitt lhe
tenham ensinado o valor de uma boa regra preditiva para descrever
um padrao. Mas também esperamos que ainda tenha algumas
questdes. Por exemplo: o que faz com que uma regra preditiva seja
melhor do que outra? E como é que algo com uma mente tdo literal

como um computador aprende a regra preditiva certa?

Na IA, o critério para avaliar regras preditivas € simples: em
média, qual a dimensdo dos erros que a regra produz? Nenhuma
regra preditiva pode ser perfeita, mapeando com exatidao cada
input ao output certo, pois todas as regras cometem erros. Mas

guanto mais pequeno for o erro médio melhor sera a regra.

Para compreender isto vamos olhar uma segunda vez para a
regra preditiva de Henrietta Leavitt para estrelas pulsantes. No
painel do lado esquerdo da Figura 4 vé os dados de Leavitt, a par
da sua equacao original: a linha reta que relaciona a luminosidade

de uma estrela pulsante com o seu periodo. A escala de
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luminosidade exibida é a que os astronomos usam, chamada
«magnitude»; por razdes historicas, os astronomos registam os
valores como os jogadores de golfe, com os nimeros mais baixos a

indicar estrelas mais luminosas.

Concentre-se na estrela que destacdmos com uma seta, com um
periodo de aproximadamente dois dias. Podemos medir o quanto a
regra de Leavitt erra aqui calculando a distancia vertical entre o
ponto e a linha; a esta distancia chama-se «erro residual» ou «de
reconstrucao». Para esta estrela, a regra de Leavitt previu que a
magnitude estelar seria cerca de 16,1, enquanto na realidade era

cerca de 15.6 — um erro de reconstrucao de 0,5 unidades.

Regra de Henrietta Leavitt: Uma Regra Inferior:
Erro médio = 0,28 Erro médio = 0,55

Magnitude
Magnitude
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Figura 4. A equacdo original de Leavitt (esquerda) versus uma equa¢do modificada
(direita), que ndo se ajusta tio bem aos dados.

Agora considere uma regra ligeiramente diferente, como a que
se encontra no painel do lado direito. Aqui ajustamos a linha de
Leavitt tornando-a um pouco menos inclinada. Para aquela estrela
que destacamos, o erro tornou-se efetivamente mais pequeno. Mas,

para a maioria das outras estrelas, os erros tornaram-se maiores.



Inteligéncia Artificial 87

A regra de Leavitt é portanto melhor do que a nossa — em média,

é gquase duas vezes mais exata.

De facto, verifica-se que a regra preditiva de Leavitt € a melhor
regra: entre todas as linhas retas, € a que tem o menor erro de
reconstrucao meédio possivel. Pode ajustar a linha de todas as
maneiras que quiser, e alguns dos erros individuais poderao
diminuir. Mas os seus ajustes, como 0 nosso no painel da direita,
garantidamente farao aumentar o erro médio. Sabemos isto porque
Leavitt seguiu uma receita matematica chamada «principio dos
minimos quadrados» para ajustar uma regra preditiva aos dados
dela. Publicado pela primeira vez em 1805 pelo matematico francés
Adrien-Marie Legendre, o principio proporcionou uma férmula
explicita para ajustar a linha reta «ideal» a um conjunto de dados
— ou seja, a linha que produz o menor erro de reconstrucao medio
possivel®. Os cientistas tém usado esta férmula desde entdo®. Além
disso, 0 mesmo principio basico que Legendre enunciou ha mais de
dois séculos ainda é usado hoje, para construir alguns dos mais
sofisticados sistemas de inteligéncia artificial. As regras preditivas
na IA simplesmente sao versdoes mais requintadas da regra
preditiva descoberta por Henrietta Leavitt: sao equagdes que
mapeiam inputs a outputs e sao escolhidas para minimizar o erro
de reconstrucdo médio num conjunto de dados, tal como Legendre

sugeriu ha mais de dois séculos’.

Antes de analisar esta ideia em pormenor, dar-lhe-emos trés
exemplos breves, que pode usar diretamente a partir do seu
telefone. Primeiro, considere o software de reconhecimento de

imagens, como o do tipo que identifica os seus amigos nas fotos
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que carrega para o Facebook. O reconhecimento de imagem é
apenas uma regra preditiva: o input é uma imagem do rosto de
uma pessoa e o output é a identidade dessa pessoa. O mapeamento
de inputs a outputs é uma equacao complicada que descreve um
padrao complexo nos dados de treino: quais as carateristicas faciais
que tendem a acompanhar que nomes em fotos carregadas

anteriormente.

Segundo, considere o Google Tradutor. Isto também é apenas
uma regra preditiva: mapeia frases de input numa lingua (digamos,
o inglés) a frases de output noutra lingua (por exemplo o
castelhano). O modelo subjacente é, mais uma vez, uma equacao
complexa que descreve um padrao complicado: que frases inglesas
tendem a acompanhar frases castelhanas através de uma enorme
base de dados de frases apresentadas lado a lado em ambas as

linguas.

Finalmente, considere uma nova aplicacao para smartphone
desenvolvida pela Dra. Elina Berglund Scherwitzl, uma fisica sueca
que ajudou a descobrir o bosdo de Higgs — e que agora esta bem
a meio de uma segunda carreira como empresaria, tendo inventado
uma nova tecnologia contracetiva baseada na IA. Ha muito que
Berglund Scherwitzl procurava uma alternativa para a contracecao
hormonal, porém nunca conseguira encontrar uma solucdo de que
gostasse. Ela e o marido, Raoul Scherwitzl, despediram-se dos seus
trabalhos como fisicos e empenharam-se em usar as suas
competéncias em ciéncia de dados para construirem uma nova

variacdo sobre uma velha ideia: o «método do ritmo>», que envolve
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acompanharmos a nossa histéria menstrual para prevermos quando

sera mais provavel a ovulacdo.

O problema com o método do ritmo tradicional é que, para
utiliza-lo com sucesso, necessita de uma abordagem invulgarmente
meticulosa ao registo de dados. A versao de Berglund Scherwitzl
assenta em algo muito mais fidvel: a temperatura corporal, cujo
ciclo mensal se correlaciona fortemente com a fertilidade. Para usar
o método introduzimos dois tipos de informagao na aplicagdo para
smartphone, Natural Cycles: a nossa temperatura corporal didria e
a data da nossa menstruacdo. Com o passar do tempo, a medida
que fornecemos mais dados de treino a aplicacao, ela ajusta uma
regra preditiva personalizada aos padrdes no nosso proprio ciclo. O
input € a nossa temperatura, enquanto o output € uma previsao
acerca da nossa fertilidade nesse dia, sob a forma de um pequeno
semaforo no smartphone (verde significa avancar.) As aplicacdes
gque nos ajudam a acompanhar o ciclo menstrual sao muito
populares, mas esta é a primeira a ter sido certificada por
reguladores na Unido Europeia como um método contracetivo
eficaz. Em ensaios clinicos, a aplicagdo mostrou ser praticamente
tao eficaz quanto a pilula para prevenir a gravidez sob padroes de
utilizagdo tipicos™. Em meados de 2017 estava a ajudar mais de 300
mil subscritores a assumirem o controlo das suas escolhas

reprodutivas, usando a IA.

6. Para [.a das Liinhas Retas

Nesta altura talvez esteja a interrogar-se acerca de uma coisa.

ExplicdAmos que na IA, reconhecer um padrdo significa ajustar uma
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equacdo a dados. E também explicamos que esta ideia remonta a
1805. Entdo, o que explica a recente revolugao? Como é que todos
estes sistemas de reconhecimento de padroes, do reconhecimento
facial a traducao automatica e aos anticoncecionais baseados em

IA, s6 entraram em cena nos ultimos anos?

Eis a questao fundamental: os padroes a serem encontrados em
bases de dados enormes de imagens, texto e video sao
radicalmente mais complicados do que qualquer padrao que se
possa visualizar com um grafico de dispersdao, como o grafico de
Henrietta Leavitt das estrelas pulsantes. E estes padroes
complicados tém de ser descritos através de equacdes complicadas
— muito mais complicadas, pelo menos, do que a equacao de uma
linha reta. Equagbes assim tao complicadas sao altamente
exigentes. Como iremos explicar, é necessario muito poder
computacional para trabalhar com elas, e sdao necessarios muitos
dados para se poder estima-las de maneira fidedigna. A nossa

tecnologia s6 recentemente tornou isto vidvel e barato.

O grande avanco na IA envolve a utilizagao de redes neurais para
estimar regras preditivas a partir de dados. O termo «rede neural»
soa terrivelmente a algo como cérebro, mas isso nao € mais do que
uma brilhante jogada de marketing. Na realidade, uma rede neural
€ apenas uma equacdo bastante complicada capaz de descrever
padrdes bastante complexos em dados — ou seja, mapeamentos
muito complicados de inputs a outputs. A razao por que usamos
redes neurais ndao é porque elas replicam o que o0s cérebros

humanos fazem mas porque funcionam incrivelmente bem numa
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gama surpreendente de tarefas preditivas, da linguagem as

imagens e ao video.

Vejamos com mais atengao os quatro fatores que impulsionam

este avango.

6.1 Fator 1: Modelos Macicos

No passado, costumdavamos construir regras preditivas para
descrever padroes simples usando modelos reduzidos — uma
espécie de mineracao de dados com pas e picaretas. Hoje,
descrevemos padroes complicados usando modelos macicos — mais
como um daqueles camides gigantescos de mineragao com pneus
do tamanho de uma casa pequena. E a mesma ideia, sé que com

uma pa muito maior.

Para perceber o que queremos dizer com modelo «macico» tem
de perceber o conceito de parametro. Um parametro € um nudmero
na sua equacao que pode escolher livremente com o objetivo de
obter o melhor ajuste possivel aos dados. Modelos pequenos tém
poucos parametros, enquanto modelos macicos tém muitos
parametros. Por exemplo: talvez se lembre desta equacdo usada
atras: Frequéncia Cardiaca Maxima = 220 - Idade. Este é um
modelo pequeno, porque a equagao tem apenas um parametro: o
valor basal 220, ao qual subtrai a sua idade. Podiamos ter escolhido
um valor basal de 210, 230 ou qualquer outro — mas a opgao 220

ajusta-se melhor aos dados.
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Frequéncia Cardiaca Mdxima versus Idade
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Figura 5. Duas equacdes para prever a frequéncia cardiaca maxima a partir da sua
idade. A linha cinzenta tem um parametro; a linha preta tem dois parametros e
consequentemente ajusta-se melhor aos dados.

Mas na verdade existe um modelo ligeiramente maior que
funciona ainda melhor: Frequéncia Cardiaca Maxima = 208 - 0,7 x
Idade. Por outras palavras, multiplique a sua idade por 0,7 e
subtraia o resultado a 208 para prever a sua frequéncia cardiaca
maxima. A regra anterior tinha apenas um parametro, enquanto
esta regra nova tem dois: o valor basal 208 e o «multiplicador de
idade» 0,7, os quais podem ser afinados para se ajustarem aos
dados. Pode ver estas duas regras na Figura 5, que mostra um
grafico de dispersao de 151 adultos cuja frequéncia cardiaca
maxima foi medida em laboratério. O grafico mostra ambas as
regras preditivas: a regra velha de «220 - Idade» a cinzento e a
regra nova de «208 - 0,7 x Idade» a preto. Os cientistas que
estudam o exercicio preferem a linha preta; tendo dois parametros
em vez de um da-lhes uma flexibilidade suplementar para afinar a
equacao de modo a que se ajuste aos dados tao bem quanto

possivel®. Algumas pessoas ainda repetem a velha regra de
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«subtraia a sua idade a 220» porgque é mais simples — um
parametro em vez de dois, mas paga-se um preco pela
simplicidade. Essa previsao acerca da sua frequéncia cardiaca
maxima nao sera tao exata quanto a feita pelo modelo com dois

parametros, pelo menos em média.

Vejamos agora qual o aspeto de uma regra preditiva com trés
parametros. Imagine que é um cientista de dados na agéncia
imobiliaria online Zillow e que tem de construir uma regra para
prever o preco de uma casa’. Talvez comece com duas
carateristicas Obvias das casas, como os metros quadrados e o
nimero de casas de banho, a par de multiplicadores para cada

carateristica. Por exemplo:

Preco = 10.000 + 125 x (metros quadrados)

+ 26.000 x (humero de casas de banho)

Por outras palavras, isto enuncia que para prever o preco de uma

casa devera seguir trés passos:

1. Multiplique os metros quadrados da casa por 125

(parametro 1).

2. Multipligue o numero de casas de banho por 26.000

(parametro 2).

3. Adicione os resultados de 1 e 2 ao valor basal 10.000

(parametro 3). Isto produz o preco previsto.
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Mas porqué ficarmos por apenas dois multiplicadores de
carateristicas? As casas tém muitas outras carateristicas que tém
impacto no seu preco — por exemplo, a distancia ao centro da
cidade, o tamanho do jardim, a idade do telhado e o numero de
lareiras. Usando o principio dos minimos quadrados que Legendre
enunciou em 1805, os cientistas de dados podem facilmente ajustar
uma equacao que incorpore todas estas carateristicas e centenas
mais. E basicamente assim que a Zillow constréi a sua regra
preditiva para o preco de uma casa. Cada carateristica recebe o seu
proprio multiplicador e carateristicas mais importantes acabam por
receber multiplicadores maiores, porque os dados mostram que
elas tém maior influéncia no preco. Obviamente, se tentar
descrever tal regra preditiva por palavras — «some isto»,
«multiplique isto», como fizemos para a regra anterior de duas
carateristicas — ela comecara a parecer os impressos do IRS que
sao engendrados no Inferno. Mas um computador avanca
simplesmente através dos calculos sem qualquer problema, mesmo

em modelos com centenas de parametros.

Na IA, contudo, sonhamos ainda mais alto do que isso, ajustando
modelos com muito mais do que algumas centenas de parametros.
Considere, por exemplo, um modelo para rotular imagens. Para
uma maqguina, uma imagem é apenas pixeis, e pixeis sao apenas
numeros: intensidades de cor de 0 a 100%. Uma imagem ndo
comprimida de um megapixel, por exemplo, tem trés milhdes de
numeros associados: uma intensidade vermelha, verde e azul para
cada um de um milhdo de pixeis. Logo ai sdao trés milhdes de
caracteristicas. E precisamos de muitos parametros para sermos

capazes de usar os trés milhdes de carateristicas da melhor forma
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— especialmente se vamos combinar essas carateristicas de
maneiras interessantes, em vez de simplesmente atribuir a cada
uma um Unico multiplicador, tal como anteriormente fizemos no

nosso modelo imaginario Zillow.”

7

E aqui que entram as redes neurais. Em 2014, por exemplo,
engenheiros da Google publicaram um artigo sobre um modelo de
rede neural — apelidado de Inception, por causa do filme de
Leonardo DiCaprio [A Origem, em Portugal] — que podia reconhecer
e rotular automaticamente uma imagem. E era assustadoramente
eficaz. Os modelos antigos de reconhecimento de imagens podiam
ter sido capazes de dizer se uma dada fotografia era de um cao ou
de um nao cao. O Inception conseguia dizer se um certo cao era um
husky-siberiano ou um malamute-do-alasca. O modelo incluia
388.736 parametros, e usa-lo para efetuar uma previsao requeria
1,5 mil milhdes de operacdes matematicas — 1,5 milhdes de
pequenos passos de «some isto» ou «multiplique aquilo» — para
uma unica imagem de input. E um longo formuldrio de IRS. Ainda
bem gque uma placa gréafica da Nvidia em 2018 consegue fazer 1,5

mil milhdes de calculos em menos de 0,0001 segundos.

6.2 Fator 2: Dados Macicgos

Mas ha um sendo: para ajustar um modelo macico, é necessario

um conjunto macico de dados.

Um modelo como o Inception da Google, com 388.736
parametros, tende a dar a volta a cabeca de cientistas e

engenheiros da velha guarda, que olham para esses modelos
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macicos com desprezo. O grande matematico John von Neumann,
por exemplo, certa vez criticou um modelo complicado com o
seguinte gracejo enigmatico: «Com quatro paradmetros consigo
ajustar um elefante, e com cinco consigo fazer com que mexa a
tromba.» Von Neumann quis dizer que um modelo com muitos
parametros corre o risco de «sobreajustar», o que acontece quando
um modelo apenas memoriza o ruido aleatério nos dados de treino
em vez de aprender o padrao subjacente. Um modelo sobreajustado
pode descrever o passado com uma precisao perfeita, mas ainda

assim ser mau a prever o futuro.

Se quer entender o sobreajustamento, basta olhar para todos
aqueles analistas politicos que vé na televisdao e que sdo pagos para
criar algumas pérolas de «sabedoria» acerca das eleicOes
presidenciais — por exemplo, «Jamais um democrata em exercicio
de funcgdes, sem experiéncia de combate, derrotou alguém cujo
primeiro nome valha mais no Scrabble». Na verdade, esta regra
preditiva de facto manteve-se durante 208 anos na historia
americana, até Bill Clinton derrotar Bob Dole em 1996". Mas nunca
teve qualquer valor para prever o futuro. A regra € um exemplo
classico de sobreajustamento: retrospetivamente, vasculhar em
milhares de detalhes complicados sobre eleicdes passadas e
escolher a dedo o Unico detalhe complicado que se revelou

verdadeiro.

Entdo, se estiver a ajustar uma regra preditiva aos dados, como
€ que evita o sobreajustamento? Existem apenas duas formas. A
primeira é que pode recusar explicagcdes complicadas. O seu modelo

nao pode memorizar factos complicados e ndo generalizaveis acerca
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do passado se o obriga a ignorar todos os factos exceto os mais
simples. Esta solugdo funciona bem nas ciéncias puras. Na verdade,
era exatamente o que Von Neumann estava a defender com a sua
perspetiva de «ajustar um elefante»; ele estava interessado em
encontrar teorias simples que conseguissem explicar leis fisicas
universais da matéria e da energia, em vez de particularidades
mundanas pontuais como elefantes ou trombas a mexer. Mas a
abordagem de «ignorar teorias complicadas» nao funciona de todo
na IA. Os padroes que queremos encontrar nos dados — por
exemplo, qgue combinagdes de pixeis sdo rotuladas como «husky»
e quais sao classificados como «malamute» — sao na verdade
complicados, mundanos e particulares. Modelos pequenos com dois
ou trés parametros, ou mesmo dois ou trés mil, simplesmente nao

conseguem explicar com precisdao estes padroes™.

Assim, isto forca-nos a recorrer a segunda estratégia: recolher
quantidades macicas de dados. Uma enorme quantidade de dados
significa imensa experiéncia — e com experiéncia suficiente
podemos descartar as explicacdes complicadas e mas, ficando
apenas com as complicadas e boas. Esta solucao nao funciona nas
eleicOes presidenciais; até ao momento s6 se realizaram 56, de
modo que ndao ha maneira de se saber, apenas a partir dos dados,
se uma explicacao complicada post hoc de quem vence a
presidéncia tem algum valor na previsao do futuro. Mas funciona
magnificamente em modelos que extraem padroes de imagens,

textos e videos, que é algo que temos em abundancia.

John von Neumann certamente ficaria fascinado com o resultado.

Ele pensava que se podia «ajustar um elefante» com apenas quatro
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parametros, mas na verdade sdo precisos 388.736 — ou pelo
menos precisamos de um numero tdo elevado de parametros para
identificar um elefante nas fotos que tirdmos no safari que fizemos
em Africa. Aqui ndo ha qualquer magia, apenas conjuntos de dados
macicos com milhdes ou milhares de milhdes de pontos de dados.
Isto permite-nos usar modelos complicados para descrever padroes
complexos, sem sobreajustar. E, sendo justos para com Von
Neumann, ele certamente nunca imaginou um mundo em que as
pessoas carregariam diariamente 100 milhdes de imagens para o
Instagram, muitas delas com rotulos Uteis como #safari ou

#elefante.

6.3 Fator 3: Tentativa e Erro, um Milhao de Vezes por

Segundo

No inicio da década de 1900, Henrietta Leavitt ajustou a sua
regra preditiva usando papel e caneta, ao aplicar a férmula
matematica de Legendre, de 1805, para linhas retas otimizadas.
Mesmo tao recentemente como o inicio da década de 2000, a
maioria dos cientistas ainda ajustava as regras preditivas usando a
mesma féormula com variagdes minimas. A Unica diferenca é que o
pessoal moderno acomodara-se, deixando que uma maquina

fizesse os calculos.

Mas nao existe qualquer férmula matematica para ajustar as
regras preditivas atuais. Na verdade, existe apenas uma boa
maneira para ajustar um modelo macico como o Inception da
Google, que é fazé-lo incrementalmente, através de tentativa e

erro. Comecamos com uma qualquer conjetura inicial para uma
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regra preditiva — por exemplo, que todas as imagens com formas
cinzentas sobre fundos verdes sao elefantes a relaxar na savana.
Esta regra inicial por certo serd péssima. A medida que os dados
comecarem a chegar, contudo, refinamos a nossa regra. Por cada
novo ponto de dados colocamos duas questdes: qual a dimensao do
erro que o meu modelo atual produz neste ponto de dados, e como
posso afinar o modelo para obter um erro mais pequeno? Os
computadores modernos podem colocar estas duas questoes e
responder milhares ou mesmo milhdes de vezes a cada segundo.
Quando um conjunto de dados macico é sujeito a este tipo de
investida computacional implacavel, ndo demora muito até que a
nossa regra preditiva melhore drasticamente — por exemplo, ao
aprender que algumas formas cinzentas num fundo verde sao

elefantes, enquanto outras sao rinocerontes.

Atualmente, esta estratégia de tentativa e erro para ajustar
modelos é utilizada em todo o lado. E o que permite que os grandes
retalhistas, por exemplo, vaticinem o que nds queremos comprar
online, antes mesmo de sabermos 0 que queremos comprar.
Considere o Alibaba, o gigante chinés do comércio eletrénico que
contabilizou 24 mil milhdes de ddlares de receita em 2017. Tal como
a Amazon, o Alibaba promete entregar as suas coisas rapidamente
— tdo rapido que é impossivel envia-las todas de um armazém
central. Em vez disso, os cientistas de dados na Cainiao, o braco
logistico do Alibaba, tém de ser mestres da IA, prevendo
exatamente o que os clientes irao querer durante os proximos dias
e semanas, de modo a que a empresa possa enviar os itens certos
para os centros locais de distribuicdo especificos antes mesmo de

alguém clicar em «comprar». Mais: eles tém de fazer isto para todos
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os produtos que o Alibaba vende e para todos os mercados que
abastece, quer seja um bairro de Xangai ou um distrito do Cantao.
E eles fazem-no por tentativa e erro: usando conjuntos macicos de
dados para treinar modelos macicos que se tornam um pouquinho

melhores com cada nova compra.

No negdcio da IA, este processo de refinar um modelo através
da tentativa e erro inteligente tem muitos nomes diferentes, como
«aprendizagem online» e «gradiente descendente estocdastico».
Estamos aqui a omitir muitos detalhes que sao essenciais para esta
estratégia ser bem-sucedida, mas sdo todos apenas minudéncias,
o tipo de coisa que se aprende se estudar IA na pds-graduacdo. Se
apenas pensar em «tentativa e erro», ja tera feito 90 por cento do

caminho.

6.4 Fator 4: Aprendizagem Profunda

Além da riqueza dos nossos modelos, da dimensao dos conjuntos
de dados e da velocidade dos computadores, ha uma quarta
Mmaneira significativa em que as regras preditivas melhoraram
profundamente: as pessoas aprenderam a forma de extrair
informacao util a partir de inputs bastante mais complicados. Se ja
ouviu o termo «aprendizagem profunda» e interrogou-se acerca do

gue significa, estamos prestes a explicar.

No inicio do capitulo dissemos que os computadores sdao
agnosticos em relacao ao tipo de inputs que recebem. Mas isso €
apenas mais ou menos verdade. Ficou célebre a frase de Henry Ford

de que os clientes da Ford Motor Company podiam comprar um
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carro com a cor que quisessem, desde que fosse preto. O mesmo
acontece com os computadores: podemos dar-lhes um input sob a
forma que quisermos, desde que seja um numero. A parte mais
dificil na maioria das aplicacdes da IA ndo é treinar o modelo mas
responder a questao que surge primeiro: Como é que represento o
input para o meu modelo como um conjunto de ndmeros? Os
cientistas de dados chamam a isto «engenharia de recursos», que
apenas significa extrair carateristicas numéricas de um
determinado input que claramente ndao € um numero, como uma

imagem ou uma sequéncia de palavras.

Ao longo da Ultima década, os especialistas em IA tornaram-se
exponencialmente melhores a extrair carateristicas numeéricas
automaticamente, usando um tipo especifico de regra preditiva
chamada «rede neural profunda». Ja aprendeu anteriormente que
uma rede neural é apenas uma equagao complicada com muitos
parametros. Uma rede neural profunda é uma variacdo sobre esta
ideia, na qual a equacdo é estruturada de maneira a extrair tanta

informacao quanto possivel de um tipo especifico de input.

Considere as imagens. Aqui, as redes neurais profundas
resolvem um desafio concetual basilar na engenharia de recursos:
muitos dos diferentes arranjos possiveis dos pixeis de uma imagem
podem em Uultima andlise significar a mesma coisa: rotagoes,
translacoes, alteracdoes de cor — todas estas coisas podem mudar
drasticamente os pixeis numa imagem, sem alterar o conteldo. O
simbolo de um coragao vermelho, por exemplo, significa o mesmo
quer o coloqguemos no lado esquerdo da imagem ou no direito, ou

quer o rode alguns graus num ou noutro sentido. Até significa a
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mesma coisa se alterarmos a cor — como na famosa musica country
da década de 1990 da autoria de Joe Diffie quando um jovem
trabalhador rural chamado Billy Bob trepa ao reservatério de agua
local para pintar um coracao com trés metros de altura, a par de
uma mensagem de amor para a sua amada, Charlene, usando a
Unica cor de tinta de que dispunha: verde John Deere.'® Tal como
a Charlene compreende, um coracao € um coracao, quer esteja
pintado de vermelho ou de uma outra cor mais agricola. Mas um
computador que tenha sido programado para interpretar pixeis de
forma demasiado literal pode facilmente ficar baralhado. E por isso
que precisamos da engenharia de recursos: para transformar pixeis
nao editados em factos Uteis e generalizaveis acerca de uma

imagem.

As redes neurais profundas resolvem este problema de uma
maneira muito inteligente. Para explicar isto vamos regressar a
Henrietta Leavitt, a sua busca das estrelas pulsantes e a sua
subsequente descoberta de que elas podiam ser usadas para medir
distdncias a cantos remotos do Universo. Vamos refrescar a sua
memoaria acerca do que Henrietta teve de fazer nesta situagao. Ela
precisou de seguir uma unica estrela em varias fotografias. Teve de
medir a luminosidade da estrela em cada fotografia, para verificar
se aumentava e diminuia da maneira indicativa de uma estrela
pulsante. Se o fizesse, tinha de calcular o periodo da estrela, ou

guanto tempo demorava a completar uma pulsacgao.

Ao fazer tudo isto, Henrietta teve de recorrer a pelo menos cinco
conceitos visuais, cada um a um nivel de abstracdo sucessivamente

mais elevado.
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Nivel 1: As partes brilhantes da foto representam luz vinda

do céu.

Nivel 2: Uma estrela € um ponto de luz rodeado por

escuridao.

Nivel 3: A luminosidade de uma estrela é o tamanho e a

intensidade do seu ponto.

Nivel 4: Uma estrela pulsante &€ uma estrela cuja
luminosidade varia de forma regular em diversas

fotografias.

Nivel 5: O periodo de uma estrela pulsante € o intervalo de
tempo que ela demora a passar de luminosidade intensa a

fraca e a intensa outra vez.

A engenharia de recursos é parecida com isto. Se seguirmos a

hierarquia do nivel 1 ao nivel 5 |a aparece um numero: o periodo

de uma estrela pulsante, que subsequentemente podemos usar

como input na nossa regra preditiva. (Lembre-se, a regra preditiva

de Leavitt para estrelas pulsantes tinha o periodo como input e a

luminosidade real como output.)

Podemos dizer que Henrietta estava aqui a usar uma «rede

neural profunda de cinco camadas». Ela estava a aplicar uma série

de conceitos visuais, encadeados numa hierarquia com cinco

camadas de profundidade, para extrair uma carateristica util de
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uma imagem. E é exatamente isso que uma rede neural profunda
faz". Cada nova camada da hierarquia tira partido dos conceitos dos
niveis mais baixos — como aqui, onde o conceito de «estrela
pulsante» do nivel 4 é definido em termos de um conceito do nivel
2 (estrela) e de um conceito do nivel 3 (luminosidade). No nivel
mais alto da hierarquia acabamos com uma carateristica — periodo

— que pode ser usada como input numa regra preditiva.

Leavitt sabia aplicar esta hierarquia de conceitos visuais devido
a sua formacgdo em astronomia. Mas, ao longo da ultima década, os
especialistas em IA descobriram que podem ensinar o0s
computadores a extrair essas hierarquias conceituais diretamente a
partir das imagens brutas, e que esta abordagem é na realidade
bastante mais eficaz do que programar esses mesmos
computadores com os conhecimentos especificos desses dominios,

quer se trate de astronomia ou de pepinos.

Toda esta abordagem ¢é conhecida por <«aprendizagem
profunda», e até ha pouco tempo era uma curiosidade académica.
Mas ja ndo é; em certas tarefas de identificacdo de imagens, as
redes neurais profundas ja suplantam as pessoas. Os especialistas
em IA utilizam um conjunto de dados chamado Concurso de
Reconhecimento Visual ImageNet para aferir os seus modelos. O
ImageNet é uma base de dados online com milhdes de fotos
distribuidas por milhares de categorias, como «veleiro» e
«malamute-do-alasca», e o objetivo € treinar um modelo para
identificar automaticamente as imagens. Nesta tarefa os humanos
tém uma taxa de erro média de cerca de cinco por cento, enquanto

em 2011 os melhores modelos de IA tinham uma taxa de erro de
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25 por cento. Em 2014, contudo, o modelo Inception da Google
tinha reduzido o recorde mundial da taxa de erro de uma maquina
para 6,7 por cento. O Inception era uma rede neural profunda de
22 camadas, com cada uma delas a representar um nivel superior
de abstracao visual, de conceitos como «circulo» e «borda» na base
até conceitos como «veleiro» e «malamute» no topo — todos
aprendidos de forma organica a partir dos dados. E, em 2016,
modelos subsequentes tinham alcancado uma taxa de erro inferior

a trés por cento, melhor do que o humano médio.

6.5 Os Beneficios Potenciais...

A aprendizagem profunda representa nada menos que uma
revolucao nas competéncias visuais das maquinas — e as ideias
centrais e a tecnologia estao a disseminar-se por todo o lado. Aqui,
no passado os limites foram a disponibilidade de dados, a
velocidade dos computadores e a riqueza dos nossos modelos. Hoje
parece existir apenas um limite, que é a imaginacao das pessoas:

e Um apicultor sueco, Bjorn Lagerman, esta a tentar salvar
as abelhas meliferas com um modelo de aprendizagem
profunda, treinado com 40 mil imagens de coldnias de
abelhas, que pode alertar os apicultores para a presenca
do acaro da varroa, o inimigo mais perigoso da abelha-

europeia. !

e Mark Johnson e a sua startup, Descartes Labs, tém
treinado redes neurais profundas em quatro petabytes de

imagens de satélite, em conjunto com relatérios de
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colheitas do Departamento de Agricultura dos Estados
Unidos, para prever a produgao de milho. Estas previsoes
sao cruciais para os incontaveis comerciantes ao longo da
cadeia de abastecimento agricola, dos proprietarios de
silos para grao aos produtores de etanol. Desde 2014, a
Descartes Labs tem consistentemente suplantado as

predicdes do Departamento de Agricultura.!?

e Os fornecedores de eletricidade estao atualmente a treinar
modelos que usam dados sobre agua para preverem a
procura por eletricidade ao nivel da rede. Em Inglaterra,
estdo a ser conjugados com dados de imagens de satélite
para prever a producao de energia a partir de fontes
renovaveis, como o sol e o vento. A National Grid estima
que este tipo de modelo de aprendizagem profunda pode,
em Ultima analise, fazer baixar em 10 por cento a conta
inglesa da luz, apenas por ajustar a oferta e a procura de

forma mais eficiente.!3

Depois ha o estudo recente publicado pelo Geena Davis Institute
on Gender in Media. Investigadores do instituto comecaram a
recolher dados em 2007 acerca de como os homens e as mulheres
sao retratados de maneira diferente nos filmes. De inicio fizeram a
analise dos dados manualmente, vendo milhares de horas de filmes
e procurando padrdoes cena a cena. Mas ha pouco tempo
estabeleceram uma parceria com a Google para automatizar esta
tarefa, usando redes neurais profundas para classificacao de
imagens. Eles usaram uma versao atualizada do modelo Inception

para analisar os cem filmes de Hollywood mais rentaveis ao longo
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de varios anos. Este modelo classificou automaticamente o género
de cada pessoa no ecra, assim como quem estava a falar a cada

momento.

Os resultados foram surpreendentes. Ha apenas um tipo de filme
em que as mulheres tém mais tempo de ecra do que os homens:
filmes de terror, onde habitualmente elas sdo as vitimas. Em todos
0os outros géneros, as mulheres estao sub-representadas. Em
média, elas recebem 36 por cento do tempo de ecra e 35 por cento
do tempo de didlogo — e apenas 27 por cento do tempo de dialogo
em filmes nomeados para um Oscar da Academia. Estes resultados
mostram como a IA pode ajudar a enriquecer o debate acerca dos
esteredtipos de género e dos preconceitos inconscientes.!*

6.6 ...e a Ameaca a Privacidade

Embora tenhamos salientado os muitos beneficios potenciais
destes novos algoritmos de reconhecimento de padroes, é
igualmente importante reconhecer as preocupagdes acerca da
privacidade que eles suscitam. A mesma tecnologia de
aprendizagem profunda que é usada para identificar preconceitos
de género em filmes de Hollywood também pode ser usada pela
policia, por exemplo, para monitorizar gravacoes de camaras de
vigildncia em locais publicos. Com camaras e dados de treino
suficientes, nao ha qualquer razao tecnoldgica para que um sistema
de IA ndo possa ser programado para seguir uma Unica pessoa,
passo a passo, por toda uma grande cidade. De facto, a policia
sempre procurou vigiar as pessoas suspeitas de crime, quer abrindo

com vapor as suas cartas, colocando escutas nos telefones ou ao
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monitorizar os metadados dos telemodveis. O que difere na Era da
IA é o potencial tedrico para monitorizarem toda a gente ao mesmo
tempo — algo que, constrangimentos leais a parte, é logisticamente
impossivel recorrendo apenas a inteligéncia humana. E o potencial
para abuso nao se limita a policia. Uma empresa privada com
acesso a todas as imagens poderia usa-las para construir uma base
de dados extremamente detalhada com as coisas para que olhamos
e durante quanto tempo, ou um funcionario publico poderia usa-las
para retrospetivamente procurar pormenores embaracosos que
poderiam ser usados para ameacar ou intimidar alguém — como

um jornalista ou um opositor politico, por exemplo.

Se |é bastante acerca da IA ird encontrar duas narrativas que se
sobrepdem acerca da questao da vigilancia. A versdo menos radical
€ mais ou menos assim: a tecnologia de IA de reconhecimento facial
é extremamente poderosa e precisa de ser regulada com cuidado,
da mesma maneira que regulamos outras tecnologias de grande
potencial para abuso. Ndés apoiamos inteiramente esta visao. Ha
uma enorme discrepancia entre a nossa tecnologia de IA e as
nossas leis, e a sociedade deveria ter lidado com este problema
ontem, nao fazé-lo amanha. Precisamos de regras inteligentes,
elaboradas por pessoas que entendam aquilo que estao a legislar
— tanto os beneficios como as ameacas potenciais.

A narrativa mais radical, por outro lado, defende que ha algo
Unico e inevitavelmente autocratico acerca das capacidades de
vigilancia da IA moderna. Claramente ndao somos especialistas na
sociologia da tecnologia, mas ainda nao vimos provas validas que

sustentem esta afirmacao. A Gestapo certamente nao precisou da
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IA para aperfeicoar a arte de espiar — e, ja agora, também o FBI
na década de 1950, quando esquadrinhou as organizacdes dos
direitos civis, ndo precisou. Além disso, se olharmos para o mundo
atual, ndo ha uma correlacao ébvia entre o compromisso de um pais
com a tecnologia digital e o seu respeito pela privacidade e direitos
humanos fundamentais. Na Escandinavia, por exemplo, podemos
encontrar as leis de privacidade digital mais rigorosas do mundo e
paralelamente as economias digitais mais avancadas. (Boa sorte
para pagar um café com dinheiro em Estocolmo.) Estes factos
complicam qualquer esforco para estabelecer uma associacao
simplista entre tecnologia de IA e tirania.

Portanto, tragam os advogados e os decisores politicos. Os
receios acerca da privacidade tém fundamento, mas estamos

confiantes em que eles também sdo sollveis.

7. Pos-Escrito

Vamos terminar com uma ultima histdria sobre esteredtipos —
uma particularmente relevante num mundo em que apenas 17 por
cento dos finalistas em ciéncias informaticas em universidades
americanas sao mulheres, uma fracdao que esta a diminuir ha

décadas.

Lembrar-se-4 de que Edwin Hubble usou a regra preditiva de
Henrietta Leavitt para estrelas pulsantes — as velas-padrao do
Universo — para provar categoricamente que a Via Lactea nao era

a Unica galaxia la fora. Ao fazé-lo, resolveu uma questao que os
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astrénomos debateram durante séculos. Quando anunciou a sua
descoberta ao mundo, Hubble tornou-se instantaneamente uma
celebridade. Cientistas e jornalistas disputavam a sua atencao. Ele
veio a receber medalhas e prémios, a caminhar entre estrelas de
cinema e chefes de Estado, com Einstein a telefonar-lhe para casa
e a ter um enorme telescépio que orbita a Terra batizado em sua
honra.

Nenhum destes louvores foi para Henrietta Leavitt. Ela morreu
de cancro em 1921, quatro anos antes de Hubble anunciar a sua
descoberta. Astronomos profissionais, todos homens, certamente
sabiam da sua equacao inovadora, que lhes mostrou como usar as
estrelas pulsantes para medir o tamanho do Universo. Enquanto
grupo, no entanto, deram-lhe bastante menos crédito do que o que
ela merecia. Para demasiados deles, Henrietta era apenas um
computador: uma mulher impedida de entrar num observatorio, e
que precisou de um patrocinador masculino para que confiassem
nela para publicar o seu artigo numa revista cientifica conceituada.
Para o publico, ela simplesmente era desconhecida — tal como
permanece, mais ou menos, atualmente. Podemos prever com
confianca que o centésimo aniversario da descoberta de Hubble,
quando acontecer em 2025, fara as manchetes dos principais
jornais do mundo. Mas o centésimo aniversario da descoberta de
Henrietta, em 2012, nem sequer fez as manchetes das principais

revistas de astronomia mundial.

Nos devemos-lhe muito mais do que isto. Porque se as estrelas

pulsantes sao as velas do Universo, entdao Henrietta Leavitt foi quem
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lhes concebeu o castical, dando-nos uma equacao que podiamos

apontar aos céus para levar a luz a escuridao.

1 lhsan Hafez, «Abd al-Rahman al-Sufi and His Book of the Fixed Stars: A Journey of Re-discovery», dissertacdo de doutoramento,
James Cook University, 2010.

2 Marcia Bartusiak, The Day We Found the Universe (Nova lorque: Vintage Books, 2010), 52.
3 Agnes Clerke em The System of the Stars, 1890, em ibid., 53.

4 K. C. Freeman, «Slipher and the Nature of the Nebulae», Astronomical Society of the Pacific Conference Series, vol. 471 (2013),
http://arxiv.org//abs/1301.7509.

5 As nossas duas referéncias principais sobre Henrietta Leavitt foram Nina Byers e Gary Williams, Out of the Shadows: Contributions
of Twentieth-Century Women to Physics (Cambridge: Cambridge University Press, 2006), e Marcia Bartusiak, The Day We Found
the Universe (Nova lorque: Vintage Books, 2010).

* Mais tarde descobriu-se que estas pertencem a uma classe diferente de estrelas pulsantes chamadas «varidveis Cefeidas».

* Isto é uma simplificacdo ligeiramente excessiva. A linha de Leavitt permitia-nos determinar a luminosidade verdadeira de uma
estrela pulsante, relativamente a verdadeira luminosidade de qualquer outra estrela pulsante. Assim, a afirmagdo tecnicamente
correta é: uma vez conhecida a verdadeira luminosidade de uma estrela pulsante — s6 uma —, entdo, a partir do padrdo de Leavitt,
de imediato podemos determinar a verdadeira luminosidade de qualquer outra estrela pulsante no universo. Na giria da
astronomia, o padrdo de Leavitt ainda tinha de ser «calibrado», sendo para isso necessdrio estimar a verdadeira luminosidade de
uma Unica estrela pulsante por um qualquer outro meio. Os astronomos demoraram alguns anos até descobrirem como fazer isto,
razao por que o padrdo de Leavitt ndo péde de imediato ser usado para medir distancias estelares. Mas deixaremos essa parte da
histéria para outros; veja, por exemplo, o capitulo 8 de The Day We Found the Universe (Nova lorque, Vintage Books, 2010), de
Marcia Bartusiak.

6 Na verdade, Shapley estimou que a Via Lactea tinha uma extensdo de 300 mil anos-luz. Aperfeicoamentos posteriores produziram
uma estimativa de 100 mil anos-luz de extenséo.

7 Citado em Bartusiak, The Day We Found the Universe, 218.

8 Clara Moskowitz, «Star That Changed the Universe Shines in Hubble Photo», Space.com, 23 de maio de 2011,
https://www.space.com/11761-historic-star-variable-hubble-telescope-photo-aas218.html.

* Referéncia a frase «Se vi mais longe, foi por estar sobre os ombros de gigantes», atribuida a Isaac Newton, significando que
quando alguém faz um avango cientifico foi porque outros foram fazendo descobertas ao longo do tempo que permitiram a
acumulagdo de conhecimento. [N. T.]

* Nota técnica: se alguma vez frequentou uma disciplina de calculo, talvez se lembre de que aprendeu a minimizar func¢des.
Legendre fez exatamente este tipo de coisa de modo a encontrar a regra preditiva que minimizasse o erro médio. Na verdade, a
solugdo de Legendre minimiza o erro quadrado médio (dai «minimos quadrados»). Isto é um aspeto técnico importante, mas ndo
é de modo algum importante para entender a ideia basica.

9 Ha uma disputa de prioridade acerca dos minimos quadrados. Gauss, o grande matematico alem&o, pode té-los inventado
primeiro, embora Legendre tivesse a primeira demonstragdo publicada do método. Os que estiverem interessados na historia
deverdo consultar Stephen Stigler, «Gauss and the Invention of Least Squares», Annals of Statistics 9, n.2 3 (1981): 465-74.

*Isto é uma simplificacdo ligeiramente excessiva. Também temos de nos preocupar com algo chamado «sobreajuste», que iremos
discutir algumas paginas mais a frente.

* A pilula é muito mais eficaz sob «utilizacdo perfeita», ou utilizacdo pretendida pelo fabricante, com uma taxa de insucesso de
apenas 0,3% ao longo de um unico ano.

* Aregra «FCM = 208 - 0,7 x Idade» é o ajuste dos minimos quadrados aos dados usando a formula de Legendre de 1805.

* No Reino Unido, a Zillow é conhecida por Zoopla.


http://arxiv.org/abs/1301.7509
https://www.space.com/11761-historic-star-variable-hubble-telescope-photo-aas218.html
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* Em linguagem de IA, este modelo seria «ndo linear», ao contrario do nosso modelo imaginario da Zillow com um unico
multiplicador para cada carateristica.

* Este exemplo é extraido das brilhantes tiras de cartoon XKCD: https://xkcd.com/1122/.

* Nota técnica: os criadores de modelos na IA na verdade tentam construir modelos mais simples, usando uma técnica matematica
chamada «regularizagdo». Isto também ajuda a evitar o sobreajustamento, e é verdadeiramente importante para se poder ajustar
boas regras preditivas. Se esta interessado nesta matéria, encorajamo-lo a ler mais acerca de sobreajustamento.

10 «John Deere Green», escrita por Dennis Linde, interpretada por Joe Diffie.

* Isto aplica-se apenas a imagens. Existem arquiteturas de redes neurais profundas para todos os tipos de inputs, dos videos ao
texto, e todos sdo estruturados de forma diferente.

11 John Mannes, «This Beekeeper Is Rescuing Honeybees with Deep Learning and an iPhone», TechCrunch, 2 de maio de 2017,
https://techcrunch.com/2017/05/02/beekeepers/.

12 Alex Brokaw, «This Startup Uses Machine Learning and Satellite Imagery to Predict Crop Yields», The Verge, 4 de agosto de 2016,
https://www.theverge.com/2016/8/4/12369494/descartes-artificial-intelligence-crop-predictions-usda.

13 Sam Shead, «Google's DeepMind Wants to Cut 10% Off the Entire UK's Energy Bill», Business Insider, 13 de margo de 2017,
http://www.businessinsider.com/google-deepmind-wants-to-cut-ten-percent-off-entire-uk-energy-bill-using-artificial-
intelligence-2017-3.

14 «The Women Missing from the Silver Screen and the Technology Used to Find Them», Google.com,
https://www.google.com/intl/en/about/main/gender-equality-films/.
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https://www.theverge.com/2016/8/4/12369494/descartes-artificial-intelligence-crop-predictions-usda
http://www.businessinsider.com/google-deepmind-wants-to-cut-ten-percent-off-entire-uk-energy-bill-using-artificial-intelligence-2017-3
http://www.businessinsider.com/google-deepmind-wants-to-cut-ten-percent-off-entire-uk-energy-bill-using-artificial-intelligence-2017-3
https://www.google.com/intl/en/about/main/gender-equality-films/

CAPITULO 3

O Reverendo e o Submarino

P: O que é que tém em comum uma bicicleta, a neve, um canguru
e um submarino?

R: Todos sao importantes para construir um carro autdonomo.

ejamos as bicicletas. As bicicletas sao um problema. Os

sensores num carro autonomo sao bastante bons a

identificar coisas como pedes e esquilos, que se movem
muito mais devagar do que os carros e que tém basicamente o
mesmo aspeto vistos de qualquer angulo. Outros carros é muito
facil: sao bolhas gigantes refletivas de metal que num radar brilham
como uma arvore de Natal. Mas... as bicicletas? As bicicletas podem
ser rapidas ou lentas, grandes ou pequenas, de metal ou de fibra
de carbono — e, dependendo do nosso angulo de visdo, podem ser
tao largas como um carro ou tao estreitas como um livro. Se nao
repararmos na bicicleta propriamente dita, como é que podemos
saber que um ciclista ndao € apenas um pedao com uma postura
excéntrica? Ja para ndo falar de todas aquelas guinadas, tao
erraticas e impulsivas. Sao o suficiente para dar uma forte dor de
cabeca a um robot.

A neve também é um problema, e nao por causa da tragcao — os

robots sao suficientemente espertos para usar pneus de inverno e
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conhecem os seus proéprios limites. Mas a neve cobre as marcacgoes
da faixa de rodagem. A neve oculta os sinais de stop. A neve
interfere com os raios laser que o carro usa para medir a distancia
a objetos proximos. Para um carro-robot, a neve significa privacao

sensorial.

Quanto aos cangurus, embora as outras criaturas possam ser
imprevisiveis, pelo menos permanecem no chdo. Mas um canguru
salta nove metros de cada vez. A medida que salta para cima e para
baixo, aparenta ficar maior e mais pequeno, maior e mais pequeno,
no campo de visao da camara, como um coelho gigantesco num
caleidoscopio. Isto é deveras confuso para um robot. Com todas
estas alteracdes repentinas do tamanho aparente, como é que
podemos saber a que distdncia se encontra? E quase como se
precisassemos de um laser especifico para detetar a variedade de
cangurus — talvez bastantes lasers, dado que os cangurus viajam
em... bem, hda uma razdo para os zodlogos lhes chamarem

«turbas».

Depois temos um submarino. Prometemos tratar disso em

seguida.

Mas primeiro convidamo-lo a refletir em algo. Nao é fantastico
que estejamos a falar de turbas de cangurus como um dos grandes
problemas tecnoldgicos, ao invés de, digamos, sair da garagem ou
nao chocar contra a sala de estar do seu vizinho? Coloque a si
mesmo uma questao simples. Se tivesse de colocar uma pessoa
querida num taxi, preferia que ela fosse conduzida por um
adolescente de 16 anos com carta de conducao, escolhido
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aleatoriamente, ou por um dos carros da Waymo? (Waymo € a
empresa de carros autonomos que emergiu da Google.) Se tem de

pensar nesta questdo, encorajamo-lo a considerar alguns factos.!

Enquanto conduzem, 56 por cento dos adolescentes americanos

falam ao telemovel.

Em 2015, 2715 adolescentes americanos morreram e 221.313
foram parar as urgéncias, devido a ferimentos resultantes de

acidentes de viagao.

Metade de todos os acidentes que envolveram condutores

adolescentes foram colisdes de um so veiculo.

Em contrapartida, os carros da Waymo nunca se distraem. Eles
nunca bebem. Nunca ficam cansados e nunca enviam mensagens
de texto aos amigos quando deviam estar atentos a estrada. Desde
2009, conduziram mais de trés milhdes de quildometros em estradas
publicas, e nesse periodo causaram apenas um acidente: um
pequeno toque num autocarro urbano na Califérnia, enquanto
circulavam a trés quildmetros por hora. Globalmente, a taxa de
acidentes por quildmetro, em gque os Waymo foram os culpados, ao
longo de nove anos, é 40 vezes inferior a de condutores com 16—
19 anos, e é 10 vezes inferior a de condutores com 50-59 anos. E
isso é o protétipo.

Estes nUmeros preveem uma trajetéria nitida nas normas

culturais do futuro: a nocao de deixar um adolescente de 16 anos
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conduzir um carro parecera absurdamente irresponsavel. Quando
0S nossos descendentes descobrirem que isto costumava ser
normal, reagirao da mesma maneira como as pessoas o fazem hoje
apos descobrirem que os seus avos costumavam conduzir para casa
sem cintos de seguranca depois de beberem quatro martinis. E
guanto as bicicletas, a neve e aos cangurus? Esses sao apenas
problemas de engenharia, que serdo resolvidos no futuro proximo,
talvez mesmo no momento em que esta a ler isto, e quase de
certeza com a mesma solucao: melhores dados. Em IA, os dados

sao como a agua — sao o solvente universal.

Alids, se passar tempo suficiente com cientistas de dados que
trabalham com carros auténomos, rapidamente sera confrontado
com uma questdo surpreendente: serd que ja nasceu o ultimo

californiano a ter uma carta de condugao?

1. A Revolucao Robodtica

Os robots percorreram um longo caminho num curto periodo de

tempo.

Na década de 1950, o topo de gama era o Theseus, um rato
autonomo em tamanho real construido por Claude Shannon nos
laboratdrios Bell e alimentado por um moddulo de relés de telefone.
O antigo herdi grego Theseus entrou num labirinto para matar o
Minotauro. O rato Theseus tinha ambicdes mais modestas: entrou
num labirinto de mesa com 25 quadrados para procurar um pedaco

de queijo. Primeiro navegaria por tentativa e erro até encontrar o
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queijo. Apos este primeiro triunfo, conseguia encontrar o caminho
até ao queijo a partir de qualquer ponto do labirinto sem se

enganar.?

Nas décadas de 1960 e 1970 houve o Cart de Stanford: um
veiculo do tamanho de uma carroga com quatro rodas de bicicleta
pequenas, um motor elétrico e uma Unica cdmara de filmar. O Cart
comecgou por ser uma viatura de teste para estudar como poderiam
os cientistas controlar um veiculo lunar remotamente a partir da
Terra. Mas rapidamente se transformou numa plataforma para
investigar a navegacao autonoma para uma geracao inteira de
estudantes de robdtica, no Laboratoério de Inteligéncia Artificial de
Stanford. Em 1979, apds anos de aperfeicoamento, o Cart
conseguia conduzir-se a si proprio através de uma sala cheia de
cadeiras em cinco horas, sem intervengao humana — um enorme

feito para a época.?

E hoje? Os carros autdnomos sao apenas o principio. Ndo se
esqueca dos taxis autbnomos voadores, como os que o governo do
Dubai anda a testar desde setembro de 2017. Ou a mina de ferro
autéonoma gerida pela Rio Tinto, no meio do interior australiano. Ou
o terminal de embarque auténomo no porto de Quingdao, na China
— seis ancoradouros enormes que se estendem ao longo de dois
quildmetros de costa, 5,2 milhdes de contentores maritimos por

ano, centenas de gruas e camides roboticos, e ninguém ao volante.*

Uma das perguntas mais frequentes que ouvimos da parte dos
estudantes nas nossas aulas de ciéncia de dados é: «Como é que

estes robots funcionam?» Adorariamos responder a essa questdo
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em todo o seu esplendor. Lamentavelmente, nao podemos. Desde
logo existem tantos detalhes que seria necessario um livro muito
maior, com montes e montes de equacdes. Além disso, muitos dos
detalhes sao confidenciais. Talvez tenha ouvido, por exemplo, que
a Waymo processou a Uber em 1,86 milhdes de ddlares pelo
alegado roubo de algumas dessas particularidades — um processo
cujo desfecho, quando este livro foi escrito, era desconhecido>".

Detalhes a parte, todavia, vamos pensar no panorama global. Eis
uma analogia. Podemos certamente aprender os fundamentos do
modo como um aviao permanece no ar, mesmo que nao saibamos
construir um Boeing 787. Da mesma maneira, podemos aprender
como é que um carro auténomo «lé» o seu ambiente, mesmo que
nos proprios nao consigamos criar um tal carro. E exatamente esse
o nivel de compreensao que adquirira no final deste capitulo, tendo
como base aquilo que ja aprendeu acerca da probabilidade

condicionada.

Para l1a chegar comegaremos com uma questdo simples e quase
infantil, que é fundamental para qualquer robot autbnomo — quer
ele ande, circule ou voe; quer ele desenterre ferro ou nos conduza
até a mercearia; quer seja do tamanho de um rato ou de um navio
porta-contentores. Esta questdo, na verdade, € tdo importante que
tem de ser perguntada e respondida dezenas ou mesmo centenas

de vezes a cada segundo.

Essa questao é: Onde € que eu estou?
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Em IA, chama-se a isto um problema SLAM', de «localizagdo e
mapeamento simultaneos». Aqui a palavra «simultaneo» &
determinante. Quer sejamos uma pessoa ou um robot, saber onde
estamos significa fazer duas coisas ao mesmo tempo: 1) construir
um mapa mental de um ambiente desconhecido, e 2) inferir a nossa
propria localizacdo desconhecida nesse ambiente. Isto é um
problema do tipo «o0 ovo ou a galinha». As nossas crengas acerca
do ambiente dependem da nossa localizacao, mas aquelas acerca
da nossa localizacao dependem do ambiente. Nenhuma delas pode
ser conhecida independentemente da outra, de modo que parece
logicamente impossivel inferir ambas ao mesmo tempo. Imagine,
por exemplo, que estd a tentar chegar a Times Square nunca tendo
estado antes em Nova Iorque, e damos-lhe direcdes dizendo-lhe
que fica a uma paragem de metro a norte de Penn Station — e
depois, quando perguntasse onde fica Penn Station, nos dir-lhe-
lamos que fica a uma paragem a sul de Times Square. Agora
espera-se que encontre ambos os locais sem um mapa. Isso é o
problema SLAM.

Embora possa nao Ihe parecer, a informagao que obtém através
dos seus sentidos acerca da sua localizagdao no mundo é quase tao
circular quanto as nossas direcoes para Times Square. O milagre
cognitivo é que conseguird resolver o problema SLAM de forma
rotineira, sem qualquer esforco consciente, sempre que entrar
numa sala desconhecida. Os neurocientistas nao compreendem
inteiramente como é que o faz, mas sabem que estdao envolvidos
bastantes circuitos cerebrais muito especializados e antigos do
ponto de vista filogenético, particularmente no hipocampo. E, tal

como muitas capacidades aprimoradas pela evolugao, esta revela-
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se bastante dificil de alcancar através da engenharia inversa. Em IA
isto é frequentemente chamado «paradoxo de Moravec»": as coisas
faceis para uma crianca de cinco anos sao as coisas dificeis para

uma maquina, e vice-versa.

A revolucao atual nos robots autonomos tornou-se possivel
apenas porque toda a investigacao em torno dos sistemas SLAM
finalmente deu frutos. Os robots passaram de evitar cadeiras a
evitar outros condutores; de cinco horas a atravessar uma sala a
cinco gigabytes de dados sensoriais por segundo; de um rato
autéonomo que pode percorrer uma grelha de 25 quadrados a um
carro autébnomo que pode circular por milhdes de quildmetros de
via publica. A SLAM é uma das maiores historias de estrondoso
sucesso da IA. Dai que, neste capitulo, gostariamos de abordar duas
questoes relacionadas com SLAM — uma 6bvia e outra um pouco

mais inesperada.

1. Como é que um carro-robot sabe onde esta?

2. Como é gue pode tornar-se uma pessoa mais inteligente

a0 pensar um pouco mais como um carro robotizado?

A resposta a ambas as questdes implica algo chamado regra de
Bayes. A regra de Bayes define como os carros autdbnomos sabem
a sua localizacdo na estrada — mas é muito mais do que isso. E
uma ideia matematica profunda usada todos os dias, em quase
todas as areas da ciéncia e da industria. Além disso, € um principio

extremamente Util para que viva o seu quotidiano de maneira mais
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inteligente — como, por exemplo, se quiser investir de maneira
mais prudente, ou tomar decisdoes mais informadas acerca de
cuidados de saude. A regra de Bayes proporciona o melhor exemplo
de como treinar-se a si proprio para pensar um pouco mais como
uma maquina pode ajuda-lo a ser uma pessoa mais sabia e mais

saudavel.

2. Como ¢é que Encontrar um Submarino E Semelhante

a Encontrar-nos a Nos Proprios na Estrada?

Podemos agora, finalmente, regressar a nossa promessa
anterior. Dissemos-lhe que compreender um submarino seria
importante para conseguir que um carro se conduzisse a si mesmo.

Agora vamos mostrar-lhe porqué.

Aqui a ligacdo é a regra de Bayes, a qual iremos explicar
contando-lhe uma histéria acerca de um submarino. Ndao um
submarino auténomo ou qualquer coisa desse tipo — somente um
banal submarino nuclear de ataque chamado USS Scorpion. O
Scorpion é famoso porque certo dia, em 1968, desapareceu, algures
numa expansao de mar aberto que se estendia por milhares de
quildbmetros. Isto deixou os militares dos Estados Unidos num
frenesim — € um grande problema quando um submarino nuclear
desaparece. Apesar das hipdteses remotas, os oficiais da Marinha
utilizaram na busca todos os meios que tinham a disposicao.
Vasculharam o oceano durante meses a fio, ainda assim nao
conseguiram encontrar o Scorpion. Desencorajados e sem

esperanga, estavam prestes a dar a busca por terminada.
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Mas havia um homem demasiado teimoso para desistir. O nome
dele era John Craven, e foi teimoso porque estava convencido de
que tinha a probabilidade do seu lado — e o incrivel é que estava
certo. John Craven e a sua equipa de busca usaram a regra de
Bayes para responder a questdo «Onde é que o Scorpion se
encontra neste oceano enorme e vazio?». Assim que souber como
eles o fizeram, ird compreender como um carro auténomo utiliza a
mesma matematica para responder a uma questdao muito parecida:

«Onde € que eu me encontro nesta enorme estrada?»

2.1 A Busca do Scorpion

Em fevereiro de 1968, o USS Scorpion zarpou de Norfolk, na
Virginia, sob o olhar atento do comandante Francis A. Slattery. O
Scorpion era um submarino de ataque de alta velocidade da classe
Skipjack, a mais veloz da frota americana. Tal como outros
submarinos da sua categoria, desempenhou um papel fundamental
na estratégia militar dos Estados Unidos: este foi o auge da Guerra
Fria, e tanto os americanos como os soviéticos destacaram grandes
frotas destes submarinos de ataque para localizar, seguir e — caso
o impensavel acontecesse — destruir os submarinos de misseis

balisticos do inimigo.

Neste destacamento, o Scorpion navegou para leste, com destino
ao Mediterraneo, onde durante trés meses participou em exercicios
de treino a par da 62 Frota da Marinha. Entao, a meio de maio, o
Scorpion foi enviado de volta para oeste, passando Gibraltar e
entrando no Atlantico. Ai foi-lhe ordenado que observasse

embarcagoes navais soviéticas a operar perto dos Acores — uma
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cadeia de ilhas longinqua no meio do Atlantico Norte, a cerca de
1500 quildmetros da costa de Portugal — e depois continuasse para
oeste, em direcao a casa. O submarino deveria chegar a Norfolk as
13h de segunda-feira, 27 de maio de 1968.

Nesse dia, as familias dos 99 membros da tripulagao do Scorpion
tinham-se reunido nas docas para dar as boas-vindas a casa aos
seus entes queridos. As 13h chegaram e o tempo continuou a
avancar sem que o submarino surgisse a superficie. Os minutos
transformaram-se em horas, o dia deu lugar a noite. As familias

permaneceram a espera. Mas ndao havia qualquer sinal do Scorpion.

Com a preocupacao a aumentar, a Marinha ordenou uma busca.
As 22h a operacdo ja envolvia 18 navios e, na manha seguinte, 37
navios e 16 avidoes de patrulha de longo alcance.® Mas as
probabilidades de um desfecho favoravel eram reduzidas. O ultimo
contato do Scorpion tinha sido ao largo dos Acores, ha seis dias. Ele
podia estar em qualquer parte ao longo daquela faixa de oceano
com 4900 quildmetros entre os Acores e a costa leste. A cada hora
que passava, as possibilidades de se poder localizar o submarino e
enviar equipamento de resgate a tempo dissipavam-se
rapidamente. Numa tensa conferéncia de imprensa no dia 28 de
maio, o presidente Lyndon Johnson sintetizou o animo de uma
nacao: «Estamos todos bastante angustiados [...] Nao temos

qualquer informacao que seja animadora.»’

Passados oito dias, a Marinha foi forcada a admitir o ébvio: os
99 homens da tripulagcao foram declarados perdidos no mar,

presumivelmente mortos. Em seguida, a Marinha entregou-se a
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tarefa sombria de localizar a Ultima morada do Scorpion — uma
agulha minuscula num vasto palheiro que se estendia ao longo de
trés quartos da travessia do Atlantico Norte. Embora as esperancas
de salvar a tripulagao estivessem desfeitas, ainda era essencial
encontrar o submarino, e ndo apenas para as familias dos
desaparecidos: o Scorpion transportava dois torpedos nucleares,
cada um capaz de afundar um porta-avides com um s6 embate.

Estas ogivas perigosas estavam agora algures no fundo do mar.

2.2 John Craven, Guru da Busca Bayesiana

Para liderar a busca, o Pentagono recorreu ao Dr. John Craven,
cientista chefe do Gabinete de Projetos Especiais da Marinha e o
maior guru no que respeita a encontrar objetos em aguas

profundas.

Surpreendentemente, Craven ja fizera este tipo de coisas. Dois
anos antes, em 1966, um bombardeiro B-52 colidira em pleno ar
com um aviao de abastecimento sobre a costa espanhola, perto da
vila costeira de Palomares. Ambos os avides despenharam-se, e as
quatro bombas de hidrogénio do B-52, cada uma 50 vezes mais
poderosa do que a explosao de Hiroxima, foram espalhadas ao
longo de quildmetros. Felizmente nenhuma das ogivas detonou, e
trés bombas foram prontamente encontradas. Mas a quarta bomba

estava desaparecida e presumia-se que tivesse caido no mar.

Craven e a sua equipa tiveram de equacionar muitas variaveis
desconhecidas acerca do acidente. Teria a bomba permanecido no

avido ou caira para o exterior? Se tivesse caido, os seus paraquedas
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ter-se-iam aberto? Se os paraquedas se tivessem aberto, os ventos
teriam levado a bomba para o mar alto? Se sim, em que direcao, e
exatamente a que distancia? Para abrir caminho por este matagal
de incertezas, Craven recorreu a sua estratégia preferida: a busca
bayesiana. Esta metodologia tinha sido apresentada na Segunda
Guerra Mundial, quando os Aliados a usaram para ajudar a localizar
submarinos alemaes. Mas as suas origens remontam muito mais
atras, até ao principio matematico chamado regra de Bayes,

descoberta pela primeira vez na década de 1750.8

A busca bayesiana tem quatro passos fundamentais. Primeiro,
devemos criar um mapa de probabilidades prévias sobre a nossa
rede de pesquisa. Estas probabilidades sao «prévias» na medida em
que representam as nossas crencas antes de termos qualquer dado.

Elas combinam duas fontes de informacao:

e As opinides anteriores a busca de varios especialistas. No
caso da bomba de hidrogénio desaparecida, alguns destes
especialistas estariam familiarizados com choques em
pleno voo, outros com bombas nucleares, alguns com

correntes oceanicas e por ai fora.

e A capacidade dos nossos instrumentos de busca. Por
exemplo: suponha que o cenario mais plausivel coloca a
bomba perdida no fundo de uma fossa oceénica profunda.
Apesar da plausibilidade, podemos, no entanto, nao querer
comecar a busca ai: a fossa € tao escura e remota que
mesmo que a bomba ali esteja, seria pouco provavel

encontra-la. Para recorrer a uma metafora familiar, uma
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busca bayesiana pde-nos a procura da chave que
perdemos usando uma combinagao matematica precisa de
dois fatores: onde achamos que a perdemos e onde a luz

da rua brilha com mais intensidade.

Pode ver um exemplo de um mapa de probabilidades prévias no

quadro superior da Figura 6.

O segundo passo é procurar no local de probabilidade prévia mais
elevada, que é o quadrado C5 na Figura 6. Se encontrarmos o que
procuramos, entao estamos despachados. Se nao, prosseguimos
para o terceiro passo: rever as nossas crencas. Suponha que a
busca a volta do quadrado C5 nada encontrou. Entdo, reduzimos a
probabilidade em volta do quadrado C5 e em conformidade
aumentamos a probabilidade de outras regides. As nossas
probabilidades prévias, a luz dos novos dados, tornaram-se agora

probabilidades posteriores.

Probabilidades Prévias
@ w w

5 £
e ¥

€ 8 7 8 9

Crencas
Prévias

Crencas
Revistas
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Figura 6. Na busca bayesiana, as crencas prévias sio combinadas com dados de
sensores de busca para produzir um conjunto de crengas revistas.

Podemos visualizar isto sobrepondo dois mapas:

e O mapa original de probabilidades prévias (quadro

superior).

e O mapa de probabilidades com dados dos sensores
(quadro intermédio). Estas probabilidades sdo baixas nas
regidoes onde procuramos e nada encontramos, mas
permanecem altas nas regides em que ndo procuramos de

todo, pelo que nao podemos descarta-las.

Isto é a esséncia da regra de Bayes: crenca prévia + factos =

crenga revista.

Quarto, e por fim repetimos. Reiteramos o0s passos 2 e 3,
procurando sempre na regiao de maior probabilidade desse dia. Se
continuarmos de maos vazias, revemos as hossas crencas. A
posterior de hoje transforma-se na prévia de amanha, dia apés dia,

até encontrarmos o que procuramaos.

2.3 Craven Impedido

Infelizmente, Craven e a sua equipa nunca chegaram a ter a
oportunidade de aplicar estes principios bayesianos a busca de 1966
da bomba H desaparecida ao largo de Palomares. Numa jogada

militar classica, o Pentagono pedira a Craven para fazer algo
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importante, e depois homeou outra pessoa com uma patente mais
alta para lhe dificultar o mais possivel a vida. O comandante no
local, o contra-almirante William «Buldogue» Guest, tinha uma
visao consideravelmente diferente de como a busca deveria ser
conduzida. Ele tinha pouca paciéncia para probabilidades, regras de
Bayes ou para doutorados em matematica com vinte e poucos anos,
vestidos com bombazina e tecido Oxford. As suas ordens iniciais
para Craven foram para ele provar que a bomba caira em terra e
nao no mar, para que o trabalho de encontrar a maldita coisa
recaisse sobre outra pessoa. Em resultado, a procura pela bomba H
de Palomares consistia na verdade em duas pesquisas. Havia a
busca bayesiana «sombra» de Craven, com as suas réguas de
calculo e mapas de probabilidades, e com numeros atualizados a
zunir constantemente na teleimpressora a medida que os
matematicos alimentavam um computador central na Pensilvania
com calculos feitos a distadncia. Mas as pistas que emergiam destes
calculos eram ignoradas a favor do «plano dos quadrados» do

almirante Guest, que orientava a verdadeira busca.

Por fim, a bomba H de Palomares foi encontrada, depois de se
descobrir que um pescador local a tinha visto cair no mar sob um
paraquedas e podia conduzir a Marinha ao ponto da queda. Assim,
ainda que a busca tenha sido um sucesso, a parte bayesiana dela
foi um fracasso, pela simples razao de nunca ter tido uma
oportunidade. Ainda assim, o incidente de Palomares ensinou
algumas ligdes valiosas a John Craven — tanto sobre os aspetos
praticos de conduzir uma busca bayesiana como sobre a maneira

de reunir o apoio das chefias militares para essa procura.®
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Dois anos mais tarde, quando foi chamado para encontrar o
Scorpion, Craven estava preparado.

2.4 A Busca do Scorpion Continua

Quando o Scorpion desapareceu, em maio de 1968, Craven e a
sua equipa de especialistas em busca bayesiana reuniram-se
rapidamente. De inicio, a sua tarefa parecia bastante mais
assustadora do que a busca da bomba de Palomares. Naquela
época, eles sabiam que a investigacdo se confinava a uma area
relativamente pequena nos mares pouco profundos ao largo da
costa sul de Espanha. Agora, a equipa tinha de encontrar um
submarino trés quildmetros debaixo de &gua, algures entre a

Virginia e os Acores, sem ter sequer um unico indicio.

Por sorte, descobriram uma pista. Com comego no inicio da
década de 1960, as Forcas Armadas dos Estados Unidos tinham
gastado 17 mil milhdes de délares a instalar uma rede enorme e
altamente secreta de microfones subaquaticos por todo o Atlantico
Norte, de modo a poderem seguir as movimentacdes da Marinha
soviética. Técnicos altamente treinados em pontos de escuta
secretos monitorizavam estes microfones 24 horas por dia. Depois
de investigar, Craven descobriu que um destes postos de escuta
nas ilhas Canarias tinha, um dia no final de maio, gravado uma série
muito invulgar de 18 sons subaquaticos. Em seguida descobriu que
outros dois pontos de escuta — ambos a milhares de quildmetros
de distancia, ao largo da Terra Nova — tinham registado esses
mesmos sons por volta da mesma ocasiao. A equipa de Craven

comparou estas trés leituras e, por triangulagcdo, concluiu que os
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sons deviam ter emanado de uma parte muito profunda do oceano
Atlantico, cerca de 740 quildmetros a sudoeste dos Acores. Esta
localizacdo caia sobre a rota prevista do Scorpion de regresso a
casa. Além disso, os proprios sons eram altamente sugestivos: uma
explosao subaquatica abafada, seguida de 91 segundos de siléncio,
e depois mais 17 eventos sonoros em sucessdo rapida que, a
Craven, soavam a implosao de varios compartimentos de um
submarino a medida que ele se afundava, entrando na profundidade

de rutura do Casco.!?

Esta revelacdao acustica estreitou drasticamente o tamanho da
area de busca. Ainda assim, a equipa tinha de cobrir cerca de 360
quildmetros quadrados de fundo oceanico, todo ele trés mil metros
abaixo da superficie, e por isso somente acessivel aos submersiveis

mais avangados.

A busca bayesiana desenvolveu-se entdao a alta velocidade.
Craven e a sua equipa entrevistaram tripulantes experientes de
submarinos, que elaboraram nove cenarios possiveis — um incéndio
a bordo, um torpedo a explodir no seu compartimento, um ataque
russo clandestino, etc. — para o afundamento do submarino.
Avaliaram a probabilidade prévia de cada cenario e realizaram
simulacdes em computador para compreenderem como se teriam
desenrolado os movimentos provaveis do submarino sob cada um.
Até rebentaram cargas de profundidade em localizacdes precisas,
para calibrar os dados acusticos originais dos postos de escuta nas

ilhas Canarias e na Terra Nova.
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Por fim, juntaram toda esta informacdo para obter uma Unica
probabilidade de eficiéncia de busca para cada célula da sua rede.
Este mapa cristalizou muitos milhares de horas de entrevistas,
calculos, experiéncias e reflexdao profunda. O seu aspeto seria

parecido com a Figura 7.

A Busca do Scorpion
1 2 3 B S5 6 7 8 9

I O m m O O W >

Figura 7. Uma reconstru¢io do mapa de probabilidades prévias utilizado na busca
do Scorpion.

Como era previsivel, Craven deparou-se com dificuldades
logisticas e burocraticas ao tentar que o Pentdagono prestasse
atencao ao seu mapa de probabilidades. O verao chegou e partiu.
Por esta altura, a busca do Scorpion ja decorria ha trés meses, sem
resultados.

Finalmente a sua insisténcia compensou e as chefias militares
ordenaram que o mapa de Craven fosse usado para orientar a

busca. Deste modo, no inicio de outubro, quando os comandantes
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que lideravam a busca a bordo do USS Mizar finalmente receberam
0 mapa, a operacao tornou-se verdadeiramente bayesiana. Dia
apds dia, a equipa investigou a regidao de maior probabilidade,
verificou os nUmeros e atualizou o mapa para o dia seguinte. E, dia
apos dia, esses numeros encaminhavam-se lentamente para o

retangulo F6.

A 28 de outubro, Bayes finalmente deu frutos.

O Mizar estava a meio da sua quinta viagem e da septuagésima
quarta passagem individual pelo fundo oceanico. Subitamente o
magnetdmetro do navio disparou, sugerindo uma anomalia no
fundo do mar. De imediato foram enviadas cdmaras para investigar
— ¢, de facto, |14 estava ele. Parcialmente enterrado na areia, a 740
quildmetros da costa e trés quildometros abaixo da superficie do

mar, o USS Scorpion fora finalmente encontrado.!

Até a data, ninguém sabe ao certo o que aconteceu ao Scorpion
— ou se sabem nao dizem. A versao oficial da Marinha sobre os
acontecimentos refere a explosao acidental de um torpedo ou o mau
funcionamento de uma unidade de eliminacao de lixo como sendo
as duas causas mais provaveis. Muitas outras explicagdes foram
propostas ao longo dos anos — e, como acontece com qualquer

mistério famoso, abundam as teorias da conspiragao.?!?

Mas o incidente produziu pelo menos uma conclusao definitiva:
a busca bayesiana funcionou de forma brilhante. Como se

constatou, o local do descanso final do submarino ficava a meros
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238 metros do retangulo E5, a regidao inicial mais promissora no
mapa de probabilidades prévias de Craven. Na verdade, a equipa
de busca até tinha passado por esse local numa viagem anterior

mas nao detetara os indicios devido a um sonar avariado.!3

Figura 8. Uma foto da seccdo da proa do USS Scorpion, tirada em 1968 pela
tripulagio do batiscafo Trieste II.

Medite sobre isso mais um pouco. Pense em como ¢é dificil
encontrar algo que perdeu numa faixa de 30 metros de praia, ou
até mesmo na sua proépria sala de estar. No entanto, quando um
submarino solitdrio desapareceu algures numa faixa de 4800
quildmetros de mar aberto, uma busca bayesiana tinha identificado
a sua localizagdao com um erro de 238 metros, apenas trés vezes o
comprimento do proprio submarino. Foi um triunfo notavel para a
equipa de Craven — e para a regra de Bayes, a formula matematica
com 250 anos que tinha servido como o principio orientador da

busca.
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3. Regra de Bayes, de Reverendo a Robo

Eis o mantra principal que retiramos da historia do Scorpion:
todas as probabilidades sao na verdade probabilidades
condicionadas. Por outras palavras, todas as probabilidades estao
dependentes daquilo que sabemos. Quando o nosso conhecimento
se altera, as nossas probabilidades também tém de se alterar — e

a regra de Bayes diz-nos como fazé-lo.

A regra de Bayes foi descoberta por um clérigo inglés obscuro
chamado Thomas Bayes. Nascido em 1701 numa familia
presbiteriana em Londres, Bayes revelou um talento precoce para
a matematica, mas atingiu a maioridade numa época em que os
dissidentes religiosos em Inglaterra eram impedidos de entrar nas
universidades. Ao ser-lhe negada a possibilidade de estudar
matematica em Oxford ou Cambridge, acabou por estudar teologia
na Universidade de Edimburgo. Bayes, como tantos outros da sua
época, tera encarado isto como uma barreira cruel. Mas esta
discriminacao teve um efeito colateral peculiar: a Inglaterra, devido
as suas politicas religiosas intolerantes, acolhia um ndmero
surpreendente de sociedades amadoras de matematica formadas
por presbiterianos talentosos que, tal como Bayes, viram vedado o
acesso as universidades inglesas e por isso criaram localmente,
como alternativa, as suas préprias comunidades intelectuais. Ja na
casa dos 40, Bayes tornou-se membro de uma dessas sociedades,
numa cidade termal em Kent chamada Tunbridge Wells, onde
aceitara um trabalho como pastor — e onde algures na década de

1750 inventou a regra que agora tem o seu nome.
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Surpreendentemente, de inicio a sua descoberta ndo causou
grande impacto. Bayes nem sequer a publicou durante a sua vida;
morreu em 1761 e o seu manuscrito foi lido a Sociedade Real
postumamente em 1763, pelo seu amigo Richard Price. Houve um
periodo breve ao virar do século XX em que as ideias bayesianas
floresceram, sobretudo pela mao do matematico francés Pierre-
Simon Laplace. Mas apds a morte de Laplace, em 1827, a regra de
Bayes caiu no esquecimento e na irrelevancia por mais de um

século.

3.1 Atualizagao Bayesiana e Carros-Robos

Hoje, no entanto, a regra de Bayes esta de volta e melhor do que
nunca, sentada ao volante de todos os carros roboticos que andam

por ai.

A regra de Bayes € uma equacgao que nos diz como atualizar as
nossas crencas a luz de informagdao nova, transformando
probabilidades prévias em probabilidades posteriores. Ela oferece a
solucao perfeita para o problema da robdtica que discutimos
anteriormente: SLAM, ou localizacao e mapeamento simultaneos. A
SLAM é um problema inerentemente bayesiano. A medida que
chegam novos dados provenientes dos sensores, um carro-robot
tem de atualizar o seu «mapa mental» do ambiente ao seu redor —
as marcacoes na faixa de rodagem, os cruzamentos, os semaforos,
os sinais de STOP e todos os outros veiculos na estrada — ao
mesmo tempo que infere a sua propria localizagdo incerta dentro

desse ambiente. Na sua esséncia, um carro-robot «pensa» em si
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préprio como uma bolha de probabilidade, a viajar ao longo de uma
estrada bayesiana.

Antes de descrevermos como isto funciona vamos abordar
primeiro uma questdo Obvia: Por que € que simplesmente nao se
navega usando a tecnologia de GPS, como a que tem no seu
smartphone? O problema é que mesmo sob condicdes ideais, a
precisao dos sistemas de GPS de classe civil tem uma margem de
erro de cinco metros — e eles sdao muito piores em tuneis ou junto
de prédios altos, onde podem errar por 30 ou 40 metros. Tentar
percorrer o transito da cidade usando apenas um GPS seria como

realizar uma cirurgia vascular vendado e com luvas para o forno.

Assim, para suplementar a informacgdo que obtém através do seu
recetor GPS, um carro-robot tem de recorrer a uma pandplia de
outros sensores. Alguns destes sao simples camaras de video,
enquanto outros s3ao exatamente iguais aos dispositivos de
seguranca dos atuais carros novos — por exemplo, radar montado
no para-choques, como aquele que apita sempre que ha perigo de

embater em algo ao fazer marcha-atras.

O sensor mais fantastico e util de um carro-robot chama-se
LIDAR, uma amalgama das palavras «light» (luz) e «radar» (radar),
que significa «Light Detection and Ranging» (detecao e telemetria
por feixe de luz). Imagine que estava vendado e que o mandavam
atravessar uma sala desconhecida apenas com a ajuda de uma
bengala. Provavelmente fa-lo-ia através do togue; ou seja, usando
a bengala para examinar o espago a sua volta, medindo de maneira

informal as distancias as coisas na sua vizinhanca imediata. Se o
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fizesse vezes suficientes, em todas as diversas direcdes, entao

poderia criar um bom mapa mental do espago em redor.

Um conjunto LIDAR funciona com o mesmo principio: dispara um
raio laser e mede a distancia cronometrando quanto tempo a luz
demora a ser refletida. Um conjunto LIDAR tipico podera ter 64
lasers individuais, cada um a emitir centenas de milhares de
impulsos por segundo. Cada raio laser fornece informacao
detalhada sobre uma direcao muito especifica. Assim, para permitir
que o carro veja em todas as direcoes, o LIDAR € montado no
tejadilho, numa armacao rotativa que gira aproximadamente 300
vezes por minuto, como se fosse uma versao mais rapida do feixe
rotativo nos ecras do radar no Top Gun. Desta forma, os lasers irao
apontar em qualquer das direcoes cerca de cinco vezes a cada
segundo, dando ao carro atualizagoes posicionais discretas em vez
de continuas. Por outras palavras, o carro vé um mundo iluminado
nao por uma Iluminosidade constante mas por uma luz
estroboscépica — por flashes curtos de dados do seu LIDAR e de
outros sensores, cada um fornecendo ao carro uma nova perspetiva

do ambiente em volta, como na Figura 9.

Cada vez que o carro recebe uma nova descarga de dados, usa
a regra de Bayes para atualizar as suas «crencas» acerca da sua
localizacao. Podemos visualizar este processo de atualizagao
bayesiano usando um mapa em que a estrada estd dividida em
pequenas células de uma grelha, cada uma com a sua propria
probabilidade. Imagine que saiu da garagem no seu carro
auténomo, e que ja estd a viajar ha 60 segundos, conduzindo a
cerca de 48 km/h. Com base nos dados até ao momento, o carro
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tem um conjunto de crencas acerca da sua posicao. Isto esta
representado como um mapa de probabilidades no quadro superior
esquerdo da Figura 10. Vamos agora conferir o que se passa com o
carro um quinto de segundo mais tarde, apds uma passagem do
conjunto LIDAR, 60,2 segundos ap0s o inicio da viagem. De que

forma € que essas crencas se alteraram?

Figura 9. Uma imagem LIDAR de uma autoestrada, cortesia da Universidade
Estadual do Oregon.

O raciocinio do carro tem trés passos. O primeiro € aquilo a que
0S peritos em navegacao chamam <«navegacao estimada», ou,
como gostamos de chamar, «introspecao e extrapolagao».
Introspecao significa recolher informacao sobre o «estado interno»,
como velocidade, angulo das rodas e aceleracao; extrapolacédo
significa usar esta informacao, em conjunto com as leis da fisica,
para prever o movimento provavel do carro durante a proxima
fracdo de segundo. O resultado € um mapa de probabilidades
prévias para a localizacao do carro ao fim de 60,2 segundos de
viagem, representado no quadro superior direito da Figura 10. Estas
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probabilidades sdo «prévias» porque ainda nao incorporam dados
atualizados dos sensores; estamos no instante imediatamente

anterior ao proximo flash do estroboscépio.

Passo 1: Formar Novas
Crengas Prévias com Base
em Movimento Extrapolado

Ponto Inicial:
Zrencas com Base nos Dados Atuais

Passo 3: Combinar Crengas Prévias
com Dados dos Sensores para Formar
Novas Crencas Posteriores

Passo 2: Calcular Probabilidades
-om Base em Dados dos Sensores

Figura 10. Como um carro auténomo usa a regra de Bayes para atualizar as suas
crencas acerca da sua localizacao.

Neste ponto ird reparar em duas coisas: a bolha de probabilidade
avancou um pouco ao longo da estrada, e a sua mancha «espalhou-
se» para cobrir uma &area maior. Este espalhar representa a
incerteza adicional introduzida pela extrapolacao. Por exemplo: se
estivermos a viajar a 48 quildmetros por hora, esperamos percorrer
2,7 metros em 0,2 segundos. Mas na verdade poderemos percorrer
um pouco mais ou um pouco menos em funcao de mudancas de

direcao, travagens ou aceleracdes imprevistas.
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O segundo passo do carro é recolher dados através dos sensores
externos, tais como as suas camaras e o LIDAR. Isto proporciona
uma verificagao da posicao real do carro, ajudando a corrigir os
erros introduzidos pela extrapolacao. Esta informacao surge no
quadro inferior esquerdo da Figura 10. Pode pensar neste mapa
como um conjunto de probabilidades «apenas dos sensores» — isto
€, na auséncia de qualquer informagdo prévia, o que pensaria o
carro acerca da sua posicao ao basear-se apenas em sensores

externos?

Contudo, o carro tem mesmo informacao prévia, por isso o
terceiro e Ultimo passo é a sintese. Usando a regra de Bayes, as
probabilidades prévias com base na extrapolacao (do passo 1) sdo
combinadas com os dados dos sensores (do passo 2). No quadro
inferior direito pode ver este novo mapa de probabilidades
posteriores, que fornece uma resposta revista a questao
fundamental: «Onde é que eu estou?» Crucialmente, a mancha da
bolha das probabilidades posteriores € menos dispersa do que a das
probabilidades prévias ou a dos dados do sensor por si so.

Deixamos aqui de fora bastantes detalhes. Eis o maior: no
exemplo anterior fizemos de conta que a estrada era um quadro de
referéncia fixo e que a Unica variavel desconhecida era a localizagao
do carro nesse quadro. Isso é o L em SLAM, de «localizacao». Mas
nao se esqueca do M de «mapeamento». Na realidade, a prépria
estrada ¢é desconhecida e todas as suas carateristicas sao
submetidas a0 mesmo tratamento bayesiano. Divisdes na estrada,
linhas das faixas de rodagem, pedes, outros carros, até cangurus

— todos sao representados como bolhas de probabilidade cujas
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localizagOes estao constantemente a ser atualizadas com cada flash
de dados provenientes dos sensores.

4. Como a Regra de Bayes Pode Torna-lo Mais Esperto

Do ponto de vista da regra de Bayes, encontrar um submarino
perdido e encontrarmo-nos a nds proprios na estrada acabam por
ser problemas muito similares. Mas a regra de Bayes € muito maior
do que isso. Na verdade, em termos de aplicabilidade a vida
quotidiana, é uma das equacdes mais Uteis alguma vez descobertas
— uma dose matematica perfeita de antidogmatismo que nos diz
quando devemos ser céticos e quando devemos ter uma mente
aberta. Pense em toda a informagcao nova com que se depara todos
os dias. A regra de Bayes responde a uma questao muito
importante: Quando é gque essa informacgao deve fazé-lo mudar de

opiniao, e em que medida?

Na sua vida provavelmente nunca se sentou com papel e lapis
para de facto desvendar a matematica da regra de Bayes, e isso
nao tem mal nenhum. A questdo é que, mesmo que ndo o faca,
aprender a pensar acerca do mundo um pouco COmo um carro
bayesiano — em termos de antecedentes, dados e como combina-
los — pode ajuda-lo a ser uma pessoa mais sabia. Eis dois exemplos

significativos.
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4.1 Regra de Bayes em Diagnésticos Médicos

Vamos comegar com um exemplo com alguns niumeros evidentes
acoplados — e no qual até especialistas altamente treinados tendem

a dar a resposta errada, por nao terem aplicado a regra de Bayes.

Imagine que € médico e que uma mulher de 40 anos chamada
Alice entra no seu consultdério para uma mamografia de rastreio de
rotina. Infelizmente, o resultado da mamografia é positivo,
indicando que ela podera ter cancro da mama. Mas, devido ao seu
treino médico, sabe que nenhum teste é perfeito e que Alice podera
ter obtido um falso positivo no resultado. O que devera dizer-lhe
acerca da probabilidade de ela ter cancro, considerando a
mamografia positiva? Eis alguns factos para o ajudar a decidir.

e A prevaléncia de cancro da mama em pessoas como a
Alice é de um por cento. Ou seja, por cada 1000 mulheres
de 40 anos que realizam uma mamografia de rotina, cerca

de 10 tém cancro da mama.

e O exame tem uma taxa de detecao de 80 por cento: se o
realizarmos em 10 mulheres com cancro, ira detetar cerca

de 8 desses casos, em média.

e O exame tem uma taxa de falsos positivos de 10 por
cento: se o realizarmos em 100 mulheres com cancro da

mama, ira sinalizar erradamente cerca de 10, em média.
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A luz destes numeros, qual é a probabilidade posterior P (cancro

| mamografia positiva)?

A resposta, de acordo com a regra de Bayes, é bastante baixa:
apenas 7,4 por cento. Este nimero podera surpreendé-lo. Se for
esse 0 caso, nao estda sozinho: um numero escandalosamente
elevado de médicos imagina um nimero muito maior. Num estudo
famoso deram a cem médicos a mesma informagao que acabou de
receber e 95 por cento estimaram que a P (cancro | mamografia
positiva) era um valor algures entre 70 e 80 por cento.!* Eles nao
deram apenas a resposta errada — enganaram-se por um fator de
10.

Este exemplo suscita duas questdes. Primeira: por que é que a
probabilidade posterior P (cancro | mamografia positiva) é de
apenas 7,4 por cento apesar do facto de a mamografia ser 80 por
cento precisa? Segunda: como é gque tantos médicos podem dar

uma resposta tao errada?

A explicacao a primeira pergunta € esta: a maioria das mulheres
que obtém um resultado positivo numa mamografia é saudavel,
porque a grande maioria das mulheres que realiza mamografias a
partida é saudavel. Em termos simples, o cancro tem uma
probabilidade prévia baixa. Podemos visualizar isto usando um
diagrama em cascata, que é como uma versao «quotidiana» do
mapa de probabilidade que um carro autdnomo utiliza para circular
na estrada. Na Figura 11, acompanhamos uma coorte hipotética de
mil mulheres, todas com 40 anos, enquanto efetuam mamografias

de rotina. O ramo esquerdo mostra 10 mulheres (um por cento de
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mil) que de facto tém cancro da mama. Dado que o exame é 80 por
cento preciso, contamos que destes 10 casos dois sejam ignorados
e oito sejam detetados. Entretanto, o ramo direito mostra 990
pacientes sem cancro. Como o exame tem uma taxa de falsos
positivos de 10 por cento, contamos que cerca de 890 estejam fora
de perigo e 100 sejam sinalizados incorretamente, arredondando

um pouco.!?

Assim, no fundo da cascata ficamos com mil casos, distribuidos

da seguinte maneira.

e 108 mamografias positivas. Destas, oito sao verdadeiros
positivos, ou casos de cancro que foram detetados. Os
restantes 100 sao falsos positivos, ou mulheres saudaveis

incorretamente sinalizadas pelo exame.

e 892 mamografias negativas. Destas, duas sao falsos
negativos, ou casos de cancro ignorados. As outras 890
sao verdadeiros negativos, ou mulheres que corretamente

receberam um atestado de saude.

Cada um destes mil casos é igualmente provavel, por isso
pintdmos os respetivos quadrados com o mesmo cinzento-claro. O
facto de o cancro ser relativamente improvavel reflete-se nao pelo
sombreado mas pelos nimeros absolutos: apenas 10 destes mil
quadrados correspondem a casos de cancro.
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1000 mulheres vio efetuar um rastreic

D =10

Cada quadrado representa
10 mulheres

590 sdo
sauddveis

10 tém de facto
cancro da mama

]

2 €casos sao 8 casos sdo
ignorades detetacos

5 5 R |

100 falsos 890 estao livres da doenga
positivos

Cada um dos 1000 casos a cinzento-claro é igualmente provével.

Figura 11. Um diagrama em cascata que acompanha uma coorte hipotética de mil
mulheres com 40 anos enquanto realizam mamografias de rastreio.

Agora vamos usar este diagrama para refletir sobre a situacao
da sua hipotética paciente, a Alice. Quando entra pela primeira vez
no consultério do médico, sabemos que Alice sera como uma das
mil mulheres na parte de baixo do diagrama em cascata. SO nao
sabemos qual sera. Quando a mamografia dela se revelar positiva,
entdo saberemos que Alice tera de ser como uma das 108 mulheres
com o mesmo resultado. Entao revisitemos o diagrama e vamos
pintar esses 108 casos de cinzento-escuro, ao mesmo tempo que
«excluimos» os outros 892 casos pintando-os de branco, na Figura
12.
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Destas 108 mamografias positivas, oito sao verdadeiros casos de
cancro, enquanto 100 sao falsos positivos. Portanto, a probabilidade
posterior de Alice ter cancro, P (cancro | mamografia positiva), é
cerca de 8/108 = 7,4 por cento.

E isso a regra de Bayes. A probabilidade prévia de cancro era um
por cento. Depois de vermos os dados, a probabilidade posterior de
cancro passa a ser 7,4 por cento — bastante mais elevada do que
a prévia, mas ainda assim a léguas de distancia do valor de 70-80
por cento estimado pela maioria dos médicos. (Se gostaria de ver
isto calculado usando uma equacdao verdadeira, veja a matéria

adicional no final do capitulo.)

Os 892 casos a branco correspondem a um exame negativo.
A sua probabilidade agora é zero.

]

2 casos sdo 8 casos sdo
ignorados detetados

100 falsos 890 estdo livres
positivos da doenga

Os 108 casos a cinzento-escuro correspondem a um teste
positivo. Todos tém a mesma probabilidade.

Figura 12.

Vamos agora abordar a segunda questdo que colocamos
anteriormente. Quando lhes pediram para estimar a probabilidade

posterior P (cancro | mamografia positiva), por que é que tantos
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médicos surgiram com um valor 10 vezes demasiado alto?
Basicamente, os médicos estavam a ignorar a probabilidade prévia,
algo a que se chama «falacia da taxa-base». As estimativas dos
médicos de 70-80 por cento nao tiveram em conta a taxa baixa de
cancro na populacao (um por cento), o que implica que a maioria
dos exames positivos serao falsos positivos. Em vez disso, os
médicos estavam focados apenas num numero: o facto de o teste
ser «80 por cento preciso», querendo dizer que deteta 80 por cento
de verdadeiros casos de cancro. Eles estavam a dar demasiado

crédito aos dados e crédito insuficiente ao antecedente.

Deste exemplo, podem inferir-se trés morais. Primeiro, nunca
pergunte ao seu médico «O exame € exato?». Na melhor das
hipdteses recebera a resposta correta a pergunta errada. Ao invés,
pergunte: «Qual a probabilidade posterior de eu ter a doenca?»
(Contudo, esteja preparado para um olhar carrancudo, pois o seu

médico podera nao saber o que isto é.)

Segundo, embora a regra de Bayes seja convencionalmente
expressa como uma equacao, raramente necessitara dessa equacao
para calcular a probabilidade posterior. Em vez disso, pode
simplesmente fazer um diagrama em cascata como o da Figura 11
seguindo uma coorte hipotética de sujeitos através de um
determinado processo de recolha de dados. Ira desfrutar da

omeleta bayesiana sem ter de partir o ovo matematico.

Finalmente, nunca negligencie a taxa-base, também conhecida
como antecedente, quando estiver a interpretar os dados. A regra

de Bayes diz que a probabilidade posterior certa alcanca-se sempre
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ao combinar dados e antecedentes — tal como um carro-robot

circula na estrada.

4.2 Regra de Bayes e Investimento

Na verdade, uma vez que fique sensibilizado para o fendmeno da
falacia da taxa-base, comecara a vé-lo em todo o lado. Como
mostra o nosso préximo exemplo, € uma falacia especialmente
importante para se ter em atencao quando contemplar uma das
decisdes financeiras mais importantes da sua vida: como investir

para a sua reforma.

Em termos gerais existem duas estratégias financeiras populares
para um portefélio de reforma: indexar e apostar. «Apostar»
significa que tenta escolher um vencedor, confiando o seu dinheiro
a um gestor de fundos ativo que tenta suplantar o mercado.
«Indexar» expressa que desiste de tentar vencer o mercado e em
vez disso simplesmente compra o mercado, sob a forma de um

indice de acoes de base alargada, como o S&P 500.

Os defensores da estratégia de jogo argumentam que é
inteiramente possivel derrotar o mercado a longo prazo. O melhor
argumento deles para essa afirmacao nao tem mais do que duas
palavras: Warren Buffett. Também conhecido como o «Oraculo de
Omaha», Warren Buffett € uma figura impar na histéria do
investimento. Os numeros do seu desempenho sdao espantosos: de
1964 até 2014, um investidor na empresa-mae de Buffett, a
Berkshire Hathaway, teria transformado 10 mil ddélares em 182
milhdes. Igualmente notavel é a consisténcia de Buffett: as acdes
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gue escolheu suplantaram o S&P 500 ao longo de quase todos os
periodos contiguos de cinco anos, desde meados da década de
1960. E embora Buffett seja a histdria de sucesso mais famosa de
Wall Street, também tem havido outras — uma mado-cheia de
verdadeiros génios do mercado, de Joel Greenblatt a Peter Lynch,
cuja trajetéria é demasiado impressionante para ser atribuivel a
pura sorte. Os investidores que tém identificado e confiado nestes
extraordindrios gestores de fundos tém sido recompensados

generosamente.

Porém, em contraponto ao exemplo destes génios raros,
encontramos uma realidade numérica agreste: a maioria dos
gestores de fundos em nada se parecem com Warren Buffett. Os
nimeros do desempenho deles foram particularmente
devastadores no periodo de dez anos entre 2007 e 2016, uma
década que incluiu um colapso historico seguido de um crescimento
rapido do mercado. Estas condicdes eram ideais para stock pickers”
inteligentes. Contudo, segundo a Standard and Poor's, 86 por cento
dos fundos de acdes geridos ativamente tiveram um desempenho
inferior ao dos seus indices de referéncia durante este periodo. Na
Europa, o cenario foi pior: 98,9 por cento dos fundos de acgoes
nacionais, 97 por cento de fundos de mercado emergentes e 97,8
por cento de fundos de acodes internacionais tiveram um
desempenho abaixo do indice de referéncia, apdés comissdes. Os
gestores ativos de fundos nos Paises Baixos conquistaram o prémio
global: 100 por cento deles nao conseguiram superar os indicadores

de referéncia.®
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A conclusao é que ha por ai verdadeiro talento para selecionar
acoes, mas é dificil encontra-lo. Entdao, como é que estes factos
devem influenciar a sua estratégia de investimento? Deve
contentar-se com um fundo de indice ou apostar na grandeza, na
esperancga de que conseguira encontrar um daqueles raros gestores

de fundos que de facto conseguem vencer o mercado?

Se decidir apostar, entdao devera ser honesto consigo proprio
acerca do seu objetivo: conduzir a sua propria busca bayesiana do
proximo Warren Buffett. Os «locais de busca» possiveis sao todos
os diferentes gestores de fundos que competem pelo seu capital e
os seus «dados de busca» sao as informagdes sobre o registo de
desempenho de cada gestor. Quais sao as hipdteses de a sua busca
conseguir localizar uma das raras excegdoes, num oceano de
gestores de fundos que nao conseguem de forma consistente

vencer o mercado?

Infelizmente, a regra de Bayes déd uma resposta bastante clara:
as hipoteses sao péssimas.

Para explicar porqué, iremos recorrer a uma metafora que torna
o assunto facil de abordar usando probabilidades: a maioria dos
gestores de fundos mutualistas esta apenas a atirar uma moeda ao
ar. Ha anos em que sai cara, e eles vencem o mercado; noutros sai
coroa, € é o mercado que os vence. (Claro que, independentemente
de obterem cara ou coroa, eles continuarao a cobrar-lhe

comissoes.)
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Mas um investidor raro como Warren Buffett est3,
metaforicamente, a atirar uma moeda ao ar com cara de ambos o0s

lados. Ele vence o mercado ano apds ano, sem excecao.

De acordo com esta metafora, se fOssemos comparar o
desempenho de Warren Buffett ao longo de dez anos com o de cinco
stock pickers comuns, poderiamos ver algo parecido com a tabela

abaixo.
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ean Dupont C|Clc|C|C|C|C|lc|c|C]|7
an Jansen clc|jC|C|C|lc|c|c|C|c]|4
Max Mustermann | ¢ | c [ C|C|lc|c|c|lc|c|C]|3
Yarren Buffett c|cyic|c|c,|c cC|C |10

C: Cara; c: coroa

No caso dos nossos cinco investidores médios, o desempenho é
simplesmente aleatério. Mas, no caso de Buffett, o desempenho
dele é guiado pela sua capacidade superior de selecionar agdes —
aquela moeda de duas caras que ele mantém escondida num cofre
em Omaha, Nebrasca. Como pode ver na tabela, o seu notavel

desempenho destaca-se dos demais.

Mas eis o problema: em Wall Street temos de destacar-nos entre
uma multiddo muito maior. L& ndao hd apenas cinco gestores
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mediocres de fundos, a atirarem moedas ao ar e a cobrarem
comissoes. Ha milhares e milhares deles — e ha boas hipéteses de
que pelo menos alguns irdo desfrutar de longas séries de vitérias,

por mero acaso.

E ai que entra a regra de Bayes. Imagine um frasco contendo
1024 moedas normais. No interior deste frasco um amigo coloca
uma unica moeda com duas caras. Em seguida o seu amigo agita
bem o frasco, e o leitor retira uma Unica moeda ao acaso. Quer
saber se a sua moeda tem duas caras, mas é contra as regras
espreitar para os dois lados: ndao conseguiria fazer isso no mundo
real, uma vez que todos os gestores de fundos que andam por ai
tém um fantastico discurso de vendas que os faz parecer uma
moeda de duas caras. Sendo assim, esta obrigado a realizar um
teste estatistico para duplo encabecamento, que consiste em atirar

a moeda ao ar 10 vezes.

Agora suponha que nas 10 tentativas saiu sempre cara. Perante
as evidéncias, estara a segurar a moeda de duas caras ou uma das
1024 moedas normais? Para responder com a regra de Bayes a esta

questao, consideremos os seguintes factos:

e Ha 1025 moedas no frasco; 1024 sao normais e uma tem

duas caras.

e A moeda Unica de duas caras garante que saird cara 10

vezes seguidas.
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e Qualquer moeda normal escolhida ao acaso tem uma

probabilidade de 1/1024 de sair cara 10 vezes seguidas.

(Isto é calculado multiplicando 1/2 por si préprio 10

vezes.) Desta forma, das 1024 moedas normais no frasco

esperamos que nunca saia cara 10 vezes seguidas.

Podemos tabular toda esta informagao da seguinte maneira:

Pelo menos 1 coroa

10 caras seguidas

Moedas Normais . L
(verdadeiros negativos) (falsos positivos)
0 1

Moeda de duas caras

(falsos negativos)

(verdadeiros positivos)

Esta matriz diz-nos que, das 1025 moedas no frasco, esperamos

que em duas delas saia cara 10 vezes seguidas. Apenas uma delas

€ de facto a moeda de duas caras. A probabilidade de estar a

segurar nela é de apenas 50 por cento, mesmo depois de a atirar

ao ar 10 vezes.

Vamos agora comparar este cenario das moedas num frasco com

o tipo de linguagem de marketing que podera ouvir da parte de um

stock picker de um fundo mutualista, gerido de forma ativa com um

desempenho acima da média:

Veja o meu desempenho anterior. Eu tenho gerido o meu fundo nos

ultimos dez anos e bati o mercado em todos os anos. Se eu fosse apenas

um desses Stock pickers medianos, com um fundo inferior, isto seria

bastante improvavel: menos de uma hipotese em mil.
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A matematica deste cenario é exatamente igual a do grande
frasco de moedas. Metaforicamente, o gestor de fundos esta a
alegar que é uma moeda de duas caras, com base em ter atirado a
moeda ao ar 10 vezes e ter sempre saido cara, batendo o mercado
todos os anos durante dez anos. Mas, da sua perspetiva, as coisas
nao sao tao claras. Deve reconhecer que o astuto discurso de
marketing estd implicitamente a misturar duas probabilidades
diferentes: P (série de vitorias de 10 anos | stock picker bom) com
P (stock picker bom | série de vitdrias de 10 anos). Mas lembre-se
da nossa licdo principal da histéria de Abraham Wald: as
probabilidades condicionadas ndo sao assim simétricas.

Entdo, o gestor de fundos é bom ou tem sorte? Vamos efetuar o
calculo bayesiano sob duas assuncoes prévias diferentes. Primeiro,
suponha que acredita que um por cento de todos os stock pickers
sao efetivamente capazes de bater o mercado e que os outros 99
por cento apenas estao a atirar moedas ao ar. Sob esta assungao,
vamos imaginar seguir uma coorte de 10 mil stock pickers durante

10 anos.

e Todos os 100 stock pickers excelentes (1% de 10 mil) vao

bater o mercado todos 0s anos.

e Um stock picker mediocre tem uma hipotese em 1000 de
bater o mercado 10 vezes seguidas.” Como existem 9900
stock pickers mediocres, esperamos que cerca de 10 deles

batam o mercado em todos os 10 anos, por mera sorte.
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Portanto, sao 110 investidores a bater o mercado, dos quais 100
sao bons e 10 tiveram sorte. Assim, a probabilidade posterior P
(investidor que bate o mercado | série de vitérias de 10 anos) é
100/110, ou cerca de 91 por cento.

E se, contudo, acreditasse que a exceléncia € muito mais rara,
tal que P (investidor que realmente bate o mercado) = 1/10.0007?
Sob esta assuncao, a probabilidade posterior acaba por ser muito
mais baixa:

e Agora ha apenas um stock picker que bate o mercado

todos os anos.

e Dos 9999 stock pickers mediocres, voltamos a esperar que
10 deles batam o mercado 10 vezes seguidas, apenas por

MEro acaso.

Assim, temos P (investidor que bate o mercado | série de vitorias

de 10 anos) = 1/11, ou cerca de nove por cento.!’

A regra de Bayes implica que a reacao certa ao desempenho de
um investidor depende fortemente da probabilidade prévia, ou seja,
se os excelentes gestores de fundos sao comuns ou raros. Contudo,
todas as evidéncias disponiveis sugerem que os investidores que
verdadeiramente batem o0 mercado sao extremamente raros.
Lembre-se de todas aquelas estatisticas pavorosas em que apenas
alguns poucos fundos superavam o seu indicador num Unico ano,

quanto mais em dez anos seguidos.
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Para o investidor tipico, isto tem uma consequéncia muito
importante. Podem de facto existir muitos bons stock pickers por
ai. Mas a regra de Bayes implica que, sem um muito longo registo
de desempenho, ndo se consegue distinguir de forma fiavel estes
génios do muito maior grupo de mediocres que esta apenas a ter
sorte. Até mesmo a genialidade de Warren Buffett s6 se tornou
evidente apenas apds um periodo de algumas décadas. De modo
que, no que toca a questdo de procurar um talentoso gestor de
fundos, a licdo da regra de Bayes é: ndo vale a pena arriscar. E
ainda mais dificil do que encontrar um submarino perdido em 4800
quildmetros de mar aberto. Certamente ficariamos mais bem
servidos investindo num indice alargado de acdes e obrigacoes, em

vez de tentar selecionar vencedores.

Ainda assim, a esperancga € a ultima a morrer. Por isso, no caso
de o seu otimismo nao ter sido afetado pela dura realidade da regra
de Bayes, deixamo-lo com este pensamento. Se esta a espera de
encontrar o proximo Warren Buffett, sé terd de reger-se por um
unico discurso de vendas — no inicio da carreira de um stock picker,
os dados de desempenho sdo praticamente inuteis. Portanto,
negoceie com cuidado ou acabara por se deixar enrolar pelo gestor

com lingua de prata, em vez de obter proveitos de ouro.

5. Pos-Escrito

Conhecemos a regra de Bayes como um principio para encontrar
um submarino perdido, e hoje a busca bayesiana € uma pequena
industria, com empresas inteiramente dedicadas a consultoria sobre

operacoes de busca e salvamento.!® Por exemplo: talvez se lembre
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da tragédia do voo 447 da Air France, que se despenhou no oceano
Atlantico durante a sua viagem do Rio de Janeiro para Paris, em
junho de 2009. Nos finais de 2011, a busca dos destrocos decorria
ha dois infrutiferos anos. Entdo contrataram uma firma de busca
bayesiana, desenharam um mapa de probabilidades e encontraram
0 avido ao fim de uma semana de buscas subaquaticas.'® Mais: a
ideia principal da regra de Bayes — atualizar o conhecimento prévio
a luz de novas evidéncias — aplica-se em todo o lado,
nomeadamente ao volante de um carro autonomo. Os bidlogos
usam-na para ajudar a compreender o papel dos nossos genes na
explicagdo do cancro. Os astrénomos usam-na para encontrar
planetas que orbitam outras estrelas nos confins da nossa galaxia.
Tem sido usada para detetar doping nos Jogos Olimpicos, para
filtrar o spam da sua caixa de correio e para ajudar os tetraplégicos
a controlar bragos robéticos diretamente com a mente, tal como o
Luke Skywalker.?® E, como viu, € essencial para navegar nos

terrenos traigoeiros dos cuidados de saude e das finangas.

Portanto a regra de Bayes é muito mais do que um principio para
encontrar o que se tiver perdido. Sim, ajudou a encontrar o
Scorpion, e ajuda os carros autonomos a encontrarem-se a si
proprios na estrada. Mas também pode ajuda-lo a descobrir
sabedoria para enfrentar a torrente de informagao com que se

depara diariamente.

6. Matéria Adicional: Regra de Bayes como Equacao

Na maioria das situacdes quotidianas nao necessita de saber a

propria equacao da regra de Bayes para poder aplicar a légica
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subjacente. Mapas e diagramas em cascata, como 0s apresentados
neste capitulo, podem leva-lo bastante longe com muito pouca
matematica. Mas se esta interessado numa carreira em ciéncia de
dados, ou se simplesmente gosta de perceber os pormenores, é
bom ver essa equacao. Por isso aqui fica a regra de Bayes da
maneira que € ensinada num curso universitario de IA ou

estatistica.

Iremos usar a letra H para representar uma hipétese que pode
ser verdadeira ou falsa, e o D para representar certos dados
relevantes. A regra de Bayes mostra-nos como usar os dados para
transformar a probabilidade prévia da hipotese, P (H), numa
probabilidade posterior, P (H | D):

P(H) *P(D | H)

P(H|D) = )

No nosso exemplo do exame médico, H é a hipétese de uma dada
paciente ter cancro da mama e D é o dado de o resultado da
mamografia dela ter sido positivo. Sabemos que um por cento dos
pacientes tém cancro da mama: P (H) = 0,01. De igual modo,
sabemos que o exame é 80 por cento fidvel a detetar cancro da
mama, se ele estiver presente: P (D | H) = 0,8. A Ultima coisa de
que precisamos é P (D), a probabilidade geral de um exame
positivo. A partir do nosso diagrama em cascata sabemos que em
1000 exames, cerca de 108 serao positivos: oito verdadeiros
positivos e 100 falsos positivos. Assim, a P (D) =108/1000 = 0,108.
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E isto é tudo aquilo de que precisamos. Vamos introduzir estes
trés numeros na regra de Bayes para calcular a probabilidade

posterior de cancro, dado o exame positivo:

0,01* 0,8

Esta € a mesma probabilidade (7,4%) que calculdamos a partir do

diagrama em cascata.
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CAPITULO 4

«Amazing Grace»

De Babel aos bits: como as maquinas

aprenderam a falar a nossa lingua.

o longo do tempo em que os humanos tém tentado que

as maquinas compreendam a linguagem, essas

maquinas tém vindo a cometer erros infantis. Por certo
ja se debateu com a funcdo de autocorrecao do seu telemdvel. Ou
talvez tenha viajado para o estrangeiro e visto como 0s servicos de
traducao da Internet podem induzir as pessoas em erro, quer seja
no jardim zooldgico («Ndo alimente os animais; dé toda a comida
ao guarda de servico») ou na lavandaria («Baixe as suas calcas
aqui»). E a piada recorrente entre especialistas em IA é que se
Stanley Kubrick tivesse realizado hoje o seu filme 2001: Odisseia
no Espaco, entao a conversa entre Dave e o malévolo

supercomputador Hal-9000 poderia ter decorrido assim:

Dave: HAL, podes abrir as portas do modulo do hangar.
HAL: Dave, eu procurei na Internet e encontrei alguns

resultados para iPods. Gostarias de os ver?

As maquinas também cometem erros subtis. Em tempos, o

supercomputador Watson da IBM foi confrontado com um teste de
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rimas antes do seu grande confronto com concorrentes humanos no
Jeopardy! Uma das dicas no teste era «um termo de boxe para bater
abaixo da cintura». A resposta em rima correta era «golpe baixo»
— mas Watson respondeu «wang bang», uma expressao que nao
figurava na sua base de dados e que ele tera cunhado por iniciativa

propria”.

Por isso va em frente, acrescente mais uns insultos. No entanto,
encorajamo-lo a ter presentes dois factos. Primeiro, as pessoas
também cometem erros com a linguagem. Espalham barbaridades
como «para todos os propodsitos intensivos» ou «ao seu aceno
chamativo»'. E interpretam erradamente letras de musicas, por
exemplo do Billy Joel («We didn't start the fire, it was always
burning, said the worst attorney») ou da Madonna («Like a virgin,
touched for the thirty-first time»).* As pessoas também cometem
erros de traducdo. Em 2009, por exemplo, a secretaria de Estado
Hillary Clinton transformou uma oferta ao ministro dos Negdcios
Estrangeiros russo num espetaculo elaborado. O presente era um
enorme botao vermelho que pretendia dizer «Reiniciar» tanto em
inglés como em russo, para simbolizar a politica da administracao
Obama de «premir o botdo de reiniciar» as relagdes com a Russia.
A politica ndao resultou 1a muito bem, todavia — e o mesmo
aconteceu com o presente, que afinal em russo nao significava

«Reiniciar» mas «Sobrecarregar».

O segundo facto a ter em mente € que as maquinas estao a ficar
melhores no que respeita a linguagem — e rapidamente. (Tem de
admitir que «wang bang» é uma definicao criativa em comentarios

de boxe.) Os especialistas em IA usam o termo «processamento de
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linguagem natural», ou PLN, para descrever como conseguimos que
os computadores trabalhem com a linguagem. Ao longo dos ultimos
anos temos vivido num periodo de tremendo crescimento de
sistemas de PLN bem-sucedidos:

e Assistentes digitais como o Echo da Amazon e o Google
Home sao imensamente melhores do que os toscos
programas de «discurso para texto» de apenas ha alguns
anos. Eles podem agendar reunides, criar uma lista de
compras, escolher uma cancao ou acumular os gastos no
seu cartdo de crédito — tudo através da voz e com um
nivel de precisao na transcricao que até ha pouco tempo
pareceria ficcdo cientifica.

e A versao do Google Tradutor que ficou operacional em
2016 representou um extraordinario melhoramento em
relacdo a esforgcos anteriores de traducao automatica.
Agora o software pode gerar traducdes aceitaveis para
mais de cem linguas — muitas delas diretamente a partir
da cdmara do seu smartphone, como com o menu de um
restaurante ou uma tabuleta numa estacao de comboios.
O Skype consegue fazer algo parecido durante um chat de
video, em tempo real.

e Os chatbots— software concebido para estimular a
conversacao humana — estao a tornar-se uma
funcionalidade pervasiva do mundo digital. Eles sao
especialmente populares no Facebook Messenger, onde

pode pedir a um bot para marcar uma viagem através do



164 Capitulo 4

Kayak ou importunar um comerciante para que verifique a
situacdo de uma encomenda que esta atrasada. Os
chatbots sao ainda mais populares na China, onde a
maioria das startups cria um bot oficial no WeChat — base
de utilizadores: 930 milhdoes de pessoas — antes mesmo

de criar uma pagina na Internet.

Atualmente as maquinas até estdo a aprender a escrever. A
Associated Press comecou a usar um algoritmo que é capaz de
escrever um resumo razoavel de um jogo de basebol a partir da
tabela de estatisticas, e ao qual recorrem nos jogos universitarios
em localidades distantes sem a presenca de jornalistas. O sistema
até aprendeu a incluir os lugares-comuns da linguagem jornalistica;
ele simplesmente analisa os dados de um jogo de cada vez.
Recentemente, os cientistas de dados da Salesforce desenvolveram
um programa similar que consegue resumir corretamente artigos
extensos para ajudar os empregados da empresa a digerirem as
noticias mais rapidamente. E enquanto académicos que passaram
as passas do Algarve com a revisdo pelos seus pares, nao ficdmos
de todo surpreendidos quando soubemos de um algoritmo criado
por investigadores da Universidade de Trieste — um que criava
falsas revisbes pelos pares suficientemente boas para enganar
editores de revistas verdadeiros.?

Depois ha o projeto paralelo do programador de software Andy
Heard, que treinou uma rede neural com um monte de guides do
Friends, a famosa série da década de 1990, para ver que tipo de
novos episddios ela escreveria. Claro que os resultados sdo
absurdos, mas um absurdo surpreendentemente do tipo do Friends.
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A Monica é estranhamente agressiva,

o Chandler queixa-se

bastante e até ha participacdes especiais de estrelas de cinema

aleatdrias dos anos 90:

Van Damme: Eu alinho nessa merda.

Monica: Continua a falar!

Phoebe: Calma ai, menina! Vais simplesmente chegar-te

a ele toda saltitante...

Chandler: Entao, a Phoebe gosta das minhas calgas.

Monica: Chicken Bob!
Chandler (Dentro de um queque)

(Corre até as raparigas para chorar):

C

Podem dar-me alguns presentesr?

Imagine o que poderia obter se houvesse mais do que 236

episodios — uma grande longevidade para uma série, mas uma

pequena quantidade de dados de treino segundo padroes de redes

neurais.

Assim, se quer compreender um futuro com sistemas de IA que

reconhecem a linguagem, entdao a questdao interessante nao é

acerca dos erros por vezes coOmicos que estas maquinas produzem.

Em vez disso, & sobre como é que elas aprenderam a ouvir, falar e

até a escrever de forma tao eficaz.
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1. Um Conto de Duas Revolugoes

Ha na realidade duas revolucdes que devemos mencionar aqui.
Ha a Revolucdo da Linguagem de Programacdo, que teve o seu auge
na década de 1950, e ha a Revolugao da Linguagem Natural, que
vivemos atualmente. Estas duas revolugdes diferem de maneiras
importantes, mas ha uma grande ideia que as une: para que uma
maquina entenda palavras, temos de representar essas palavras
numa linguagem com a qual a maquina possa trabalhar. Isso

significa que temos de transformar palavras em numeros.

Durante décadas, a Unica maneira eficaz de fazer isto era através
de uma abordagem descendente (do topo para a base) alicercada
em regras pré-especificadas. Pense nestas regras como um
contrato que descreve como duas partes, a «maquina» e o
«humano», podem usar a linguagem para interagir. Pense no
contrato legal mais detalhado que conseguir imaginar, escrito pelos
advogados mais bem pagos que por ai andam. Agora torne-o cem
vezes mais detalhado.

e Ha um conjunto de regras para o humano, a que se chama
linguagem de programacao. (Exemplos famosos sao
Python, Java e Pearl.) Uma linguagem de programacao
tem simbolos matematicos como + e =, a par de um
vocabulario limitado de palavras inglesas, habitualmente
apresentadas numa fonte de largura fixa para intimidar as
pessoas: IF, THEN, WHILE, etc. A linguagem também

possui uma gramatica: regras para combinar as palavras
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de modo a formarem «frases» legais que dao instrucdes a

maquina para que faca algo especifico.

e Depois hd um conjunto de regras para a maquina,
codificadas em algo chamado «compilador».3 Estas regras
atuam nos bastidores e sdo invisiveis para o programador
humano. Elas fornecem as maquinas instrucdoes detalhadas
passo a passo para traduzir qualgquer frase imaginavel da
linguagem de programacdo para a sua propria «linguagem

de maquina» de bits e vetores.

Este contrato é interpretado da forma mais literal possivel. Se
escrevermos uma frase gramatical na linguagem de programacao,
entdo a maquina tem de fazer exatamente o que nés dissermos. E
se nos desviarmos um bocadinho que seja da gramatica, tal como
darmos um erro ortografico numa palavra ou esquecermo-nos de
um ponto e virgula, entdao a maquina basicamente mostra-nos o
dedo médio, ou como gostamos de o escrever, 00100.

Ao longo de décadas, estes eram os unicos termos sob os quais
pessoas e computadores podiam ter uma conversa bem-sucedida.
Como ira descobrir neste capitulo, eles sdao uma enorme melhoria
face a maneira como as coisas eram no inicio da Era dos
computadores, quando as pessoas eram forcadas a falar com eles
na linguagem nativa «binaria» deles de zeros (0) e uns (1). Mas
estes termos dificilmente nos deixam usar os nossos poderes de
linguagem para passarmos a nossa mensagem. E claro que também
podemos fazer com que os computadores realizem algumas coisas

triviais ao apontar, clicar, arrastar, etc. Mas isso simplesmente é
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tao grosseiro...! Imagine que tinha de comunicar com outras
pessoas apenas apontando para as coisas, ou usar menus que lhes
caissem das sobrancelhas. A linguagem é muito mais eficaz — e,
desde a década de 1950, se queriamos usar a linguagem para
realmente dar ordens a um computador estdvamos presos a uma

linguagem de programacao.

Mas isso ja ndo acontece. Desde cerca de 2010, as mentes mais
brilhantes em IA forjaram um segundo conjunto de termos
contratuais — um «New Deal» (novo acordo) para a interagao
linguistica entre o humano e a maquina. Este novo acordo é
ascendente em vez de descendente. Comecamos por deitar fora o
enorme livro de regras gramaticais predeterminadas. Ao invés,
podemos falar com as maquinas na nossa proépria lingua natural:
inglés, chinés, coreano, o que for. E as maquinas tém de interpretar
0 que pretendemos dizer, e responder na linguagem que
escolhermos, sem terem um qualquer advogado a dizer-lhes ao
ouvido que elas podem ignorar-nos se nés falharmos um ponto e

virgula.

Para forjar este New Deal demos trés coisas as maquinas, cujo

significado explicaremos neste capitulo.

1. Brinquedos: GPU (unidades de processamento grafico)

rapidas e imensa memoria.

2. Software sofisticado, sob a forma de redes neurais

baseadas em «vetores-palavras», uma ideia realmente
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fantastica na intersecdo entre linguagem e matematica,
gue nos permite transformar palavras em numeros, de

modo a podermos usa-los para construir regras preditivas.

3. Acima de tudo, o precioso manancial de dados que ficou
disponivel ao longo das duas ultimas décadas, quando a
producao linguistica da humanidade se tornou

maioritariamente digital.

Esta Ultima é a mais importante. As pessoas dependem de
milhares de milhdes de factos linguisticos, a maioria dos quais
tomam como garantidos — como o conhecimento de que «deixe as
suas calcas» e «deixe cair as suas calgas»”* sao usados em situacoes
muito diferentes, e apenas um deles tem lugar na lavandaria.
Conhecimento como este é dificil de codificar em regras explicitas,
porque existe em demasia. Acredite ou nao, a melhor maneira que
conhecemos de ensina-lo as maquinas é dar-lhes um disco rigido
enorme, cheio de exemplos de como as pessoas dizem as coisas, e
deixar que a maquina descubra por si prépria com um modelo

estatistico.

Esta abordagem impulsionada meramente pelos dados podera
parecer ingénua, e até ha pouco tempo nao tinhamos dados
suficientes ou computadores suficientemente rapidos para fazé-la
funcionar. Atualmente, no entanto, funciona surpreendentemente
bem. Por exemplo: a Google, na sua conferéncia de tecnologia,
anunciou ousadamente gque as maquinas ja estavam a par dos
humanos em relagao ao reconhecimento do discurso, com uma taxa
de erro por palavra nos ditados de 4,9 por cento — drasticamente
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melhor do que as taxas de erro de 20-30 por cento que eram
habituais ainda em 2013. Este salto quantico no desempenho
linguistico € uma das principais razdoes por que as maquinas agora

parecem tao inteligentes.

Podemos até argumentar, de facto, que na ultima década o
reconhecimento do discurso ao nivel humano € o avango mais

importante em inteligéncia artificial.

Entdo, quando foi o momento de viragem, e como € que
chegamos 1a? O que sdo «vetores-palavra», e por que sao tao Uteis?
Por que é que os dados sao tao importantes aqui — por que € que
nao podemos fazer com que uma maquina simplesmente siga
regras linguisticas que escrevemos explicitamente, do mesmo modo
que ensinamos um aluno do terceiro ano a perceber a gramatica ou

uma maquina a perceber Python?

Para responder a estas questdes, gostariamos de contar-lhe a
historia de Grace Hopper. Ela foi apelidada de «Amazing Grace», e
nao apenas por ser a Unica pessoa deste livro a ter ido ao programa
de David Letterman”. Hopper doutorou-se em matematica em Yale
em 1934, ingressou na Marinha dos Estados Unidos durante a
Segunda Guerra Mundial e serviu o seu pais em uniforme durante
mais de 42 anos. Pelo meio, tornou-se a primeira pessoa na historia
a fazer com que um computador entendesse inglés. De modo que
a histéria das maquinas capazes de falar, ouvir e escrever — a
historia do Watson, da Alexa, dos chatbots, do Google Tradutor e
de todas as outras maravilhas do mundo digital —, na verdade tudo

comega com a Amazing Grace».
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2. Grace Hopper, Rainha do Software

Grace Hopper nasceu em Nova Iorque em 1906. Quando era
miuda depressa aprendeu que a sua familia tinha um apreco
particularmente elevado por dois valores: autossuficiéncia e servir
o pais. Num passeio de verao que Grace fez com os seus pais a New
Hampshire, ela estava a remar sozinha numa canoa. De repente,
uma rajada de vento virou a canoa, atirando Grace para a agua.
Porém, a sua mae, que da margem via Grace a esbracejar na agua,
parecia estranhamente despreocupada. Ela simplesmente pegou
num megafone e gritou: «Lembra-te do teu bisavd, o almirante!»
De imediato Grace nadou de regresso a margem, com a canoa a
reboque.*

O bisavd em questdao era o contra-almirante Alexander Wilson
Russell, que quando era jovem combatera os piratas da Berbéria e
que mais tarde serviu na Marinha da Unidao. Mas a linhagem militar
de Grace era ainda mais antiga. Durante toda a sua vida ela iria
contar a histéria de Samuel Lemuel Fowler, um antepassado que
em 1775 marchara com o seu mosquete até Concord, no
Massachusetts, para lutar pelo seu pais. Grace faria o0 mesmo 168
anos mais tarde, embora ela lutasse pelo seu pais ao lado dos

britdnicos, em vez de contra eles.?

No outono de 1924, Grace Hopper rumou ao Vassar College
decidida a preparar-se para o mundo do trabalho. Nesse mesmo
ano, Vassar apresentou trés cursos novos no seu curriculo:
«Maternidade», «Marido e Mulher» e «A Familia Enquanto Unidade

Econdmica». Hopper ndo frequentou esses cursos. Pelo contrario,



172 Capitulo 4

optou por «Eletromagnetismo», «Probabilidade e Estatistica» e «A
Teoria das Varidveis Complexas». Com o grande encorajamento da
sua mae, sempre estivera interessada em matematica e nunca nos
caminhos tradicionais reservados para as mulheres dessa época.
Ela prosperou em Vassar, formando-se com distincao em 1928 nos
cursos de Matematica e Fisica, e pouco depois seguiu para Yale para

entrar no programa de doutoramento em Matematica.

Em 1931, com a sua dissertacao ainda por completar, Hopper
regressou a Vassar para integrar a equipa de docentes de
matematica, onde a sua paixao e curiosidade pela matéria se
revelaram contagiantes. Ela tornou-se numa professora
extremamente popular; fez com que um curso que tinha dez
inscritos passasse a contar com 75, a par de uma lista de espera.
Ela tinha uma maneira peculiar de ensinar matematica, com pouca
abstracdo e muita demonstragdao pratica. Para ensinar a
matematica do deslocamento, por exemplo, levou toda a sua turma
até a casa de banho e colocou uma pessoa dentro de uma
banheira.® Ela terminou a sua dissertacdo em Yale a distancia,
doutorando-se em 1934, e continuou a ensinar em Vassar durante

a década seguinte.

2.1 Grace Hopper na Guerra: o Harvard Mark 1

O eclodir da Segunda Guerra Mundial iria para sempre mudar a
vida de Grace Hopper. Em 1942, com a lembranca de Pearl Harbor
— e 0 seu bisavdO — bem viva na sua mente, ela tentou alistar-se
na Reserva Naval Feminina, uma das poucas funcdoes militares

disponiveis para as mulheres. Aos 35 anos, no entanto, era
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considerada demasiado velha e com 1,52 metros e 48 quilos estava
sete quilos abaixo do peso exigido. Foi rejeitada. Mas na familia de
Grace a determinacao feroz em servir era simplesmente um ponto
assente. Ela tentou novamente, apresentando documentacao
especial para obter uma revogacao do peso exigido. Desta vez foi
aceite e em dezembro de 1943 entrou para as Reservas da Marinha
dos Estados Unidos.” O curso de aspirante passou a voar, como
Grace referiu: «Trinta dias para aprender a acatar ordens, 30 dias
para aprender a dar ordens e era-se oficial da Marinha.»® Ela
graduou-se com as melhores notas da sua turma de 800 alunos e
foi nomeada tenente (22 classe) em unho de 1944.

Devido a sua formagdo em matematica, Hopper pressupds que
seria colocada numa unidade de criptografia para ajudar a decifrar
os cddigos de radio das forcas do Eixo. Na realidade, porém, havia
algo ainda mais adequado a alguém com a sua formacao. Foi-lhe
dito para se apresentar em Cambridge, no Massachusetts, onde ela
se tornaria a terceira pessoa apenas a aprender a operar o Harvard
Mark I, o primeiro computador digital programavel do pais. Anos
mais tarde, quando Hopper ja era famosa e um entrevistador lhe
perguntou como é que ela entrara para o mundo da computacao,
ela simplesmente respondeu: «A Marinha ordenou-me que fosse
para o primeiro computador dos Estados Unidos, e eu apresentei-

me ao servico».°

O Mark I havia sido concebido por um homem chamado Howard
Aiken, fora construido pela IBM, e doado a Harvard — onde Aiken
era professor assim como comandante da Marinha — em prol do

esforco de guerra. Era uma monstruosidade, mais comprido do que
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um semirreboque e mais pesado do que dois rinocerontes: cinco
toneladas, 15,5 metros de comprimento, 2,4 metros de altura e um
metro de largura. Tinha 853 quildmetros de cabos, 765 mil
interruptores eletromecanicos e uma caixa elegante e modernista
desenhada por Norman Bel Geddes. O Mark I distinguia-se dos
outros primeiros computadores na medida em que se destinava
verdadeiramente a multiplos fins. Ele podia lidar com equacdes
diferenciais, algebra linear, andlise harmdnica e estatistica; podia
ser programado para simular um foguete, um submarino, uma onda
de radar, tudo o que possa pensar. Aiken, o seu cocriador,
chamava-lhe «uma maquina de aritmética geral», mas os jornais
preferiam termos como «cérebro robdtico» ou «supercérebro
algébrico».® Quando os mandachuvas militares foram visita-lo,
Aiken gabou-se de o Mark I ser tao rapido que podia adicionar trés
nUmeros a cada segundo, ou efetuar uma divisao longa a cada 14,7
segundos.!! Como aparte, é interessante comparar estes niumeros

com um iPhone X de 2017:

Tamanho Peso Adicoes
(centimetros) (gramas) por segundo
Harvard Mark I (1944) | 1550x250x90 4,284,180 3
Apple iPhone X 14x7x1 138 350.000.000.000
(2017)

Medido por computacdes por segundo por unidade de volume,
um JiPhone X é quatro quatrilhdes (4 x 10'°) de vezes mais capaz.
Ainda assim, o Mark I era muito mais rapido a efetuar calculos do
que uma pessoa. Além disso, a fila para o novo iPhone tinha 73
anos de espera.
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Quando Hopper chegou a Harvard, o seu comandante deu-lhe
uma semana para aprender a programar o Mark I. Como ird
aprender daqui a algumas paginas, era um trabalho lento e
frustrante — contudo, nao havia qualquer manual de instrucoes,
nenhum chatbot de apoio técnico nem tempo a perder. Foi no verao
de 1944. Os soldados aliados estavam a tomar de assalto as praias
da Normandia e a equipa do Mark I tinha a missao de calcular as
tabelas balisticas que mostravam aos soldados como apontar a sua
nova artilharia de longo alcance. Além disso, esse estava longe de
ser o Unico projeto importante da equipa. O de maior dimensao era
o «Problema K», em agosto de 1944: um conjunto de calculos
imensamente complexo e altamente secreto, pedido por um
laboratdério de Los Alamos, no Novo México. Quando este pedido
chegou, o Mark I foi reservado durante semanas. Mas a Marinha
disse para darem ao matematico de Los Alamos — John von
Neumann, que trabalhava em algo chamado Projeto Manhattan —
todo o tempo que ele pedisse.

2.2 Como ¢é que se Falava com um Computador em 1944?

Depois da guerra, Hopper facilmente podia ter voltado para
Vassar e vivido como professora catedratica. No entanto, ela
gostava mais de computadores do que de estabilidade, de modo
que permaneceu nas Reservas da Marinha para iniciar a sua nova
vida como uma das Unicas pessoas peritas em computadores. Nesse
papel, Hopper rapidamente daria um passo histdrico, nascido da
frustracao que experienciou ao programar o Mark I: tornar-se-ia a

primeira pessoa a falar em inglés com um computador.
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Depois da guerra, Hopper trabalhou no Laboratério de
Computacao de Harvard durante quatro anos. Em seguida, em
1949, aceitou um emprego na Eckert-Mauchly Computer
Corporation, que fabricou um computador chamado UNIVAC. Foi
uma decisao crucial, tanto para Grace como para o futuro da
computacao. Antes do UNIVAC, os computadores eram vistos como
ferramentas o6timas para realizar calculos matematicos e cientificos,
mas para pouco mais. Os especialistas achavam que talvez
houvesse procura para 20 computadores em todo o pais,
principalmente em laboratérios de investigacdo governamentais.
Mas o trabalho de Hopper no UNIVAC alterou esse cenario. Ela
demonstrou que os computadores também eram Uteis para resolver
problemas empresariais relativos a bases de dados — uma
complicacao que simplesmente nunca surgira nos problemas de
matematica pura que o Mark I resolvera durante a guerra. Com a
ajuda de Hopper, as empresas em todo o lado comecaram a ver o
potencial destas novas maquinas. A US Steel acabou por comprar
um UNIVAC para gerir a sua folha de pagamentos. A Metlife
comprou um para calcular prémios de seguros. A Dupont, a General
Electric,c, o Departamento do Censo e a Westinghouse, todos
compraram um UNIVAC para processar os seus dados, tornando-o

o primeiro computador com éxito comercial.!?

Para explicar a grande inovacao de Hopper nesta area temos de
voltar a uma questdao de 1944: como € que Hopper deu instrugoes
ao Harvard Mark I? Como é que ela disse a 765 mil interruptores
eletromecanicos para dancarem uma batida que calculava uma

tabela balistica?
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Certamente nao o fez em inglés. Hopper descreveu-o desta
maneira: «Simplesmente decompunhamos todos o0s nossos
processos matematicos numa série de passos muito pequenos de
adicdo, multiplicacao, divisao [...] e punhamo-los em sequéncia.»!3
Ela fazia com que parecesse tao simples. Mas ndo era. A parte dificil
era frasear estas instrugdes na propria «linguagem de maquina» do

Mark I, a Unica que ele podia compreender.

Para perceber o que é uma linguagem de maquina, imagine um
programa de computador para fazer cha. Numa linguagem de
computacao moderna de alto nivel como a Python, o programa
poderia ser lido desta maneira: 1) Ponha duas colheres de chd com
cha num bule. 2) Ferva 470 mililitros de agua. 3) Despeje a agua a
ferver sobre o cha e deixe a infusao repousar durante quatro
minutos. Mas em linguagem de maquina, teriamos de decompor
essas instrucdes em tarefas muito mais pequenas e especificas. Em
vez de dizer «ferver &gua», primeiro descreveriamos como
caminhar até ao lava-loicas: mova o seu pé esquerdo, mova o seu
pé direito, mova o seu pé esquerdo, uma e outra vez. Em seguida
descreveriamos como encher a chaleira: levante a sua mao
esquerda, agarre a torneira, rode o manipulo no sentido contrario
ao dos ponteiros do relogio, e assim por diante. Em seguida
descreveriamos como aquecer a agua, infundir o cha e servi-lo, tudo
com um idéntico e entediante detalhe biomecéanico. Além disso,
teriamos de emitir cada instrugao nao em inglés mas usando
codigos numeéricos introduzidos no computador através de furos
feitos numa longa fita de papel perfurado. Estes codigos diziam ao
Mark I exatamente como manipular os bits («digitos binarios», ou
0O e 1) nos seus circuitos internos. Enquanto programadores,
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teriamos de saber que cdédigos realizavam quais tarefas. No nosso
exemplo de preparacao de cha, o cédigo 72 04 poderia significar
«mova o pé esquerdo», 61 07 poderia significar «agarre a torneira

com a mao esquerda», e assim por diante.

Portanto: 72 04, 61 O7... isto é tipica linguagem de maquina.
Estd muito longe de «Ser, ou ndo ser», muito longe até de «Alexa,
toca musica dos anos oitenta». Como o autor Douglas Hofstadter
disse: «Olhar para um programa escrito em linguagem de maquina
€ vagamente comparavel a olhar para uma molécula de ADN atomo
a atomo.»!* Mas é assim que os computadores «pensam», mesmo
nos nossos dias. E nos primordios da Era digital, simplesmente nao
havia outra maneira de dizer-lhes o que fazer. Enquanto
programadores dessa Era, éramos basicamente canalizadores
binarios, enviando bits através dos circuitos de um computador com
a ajuda de um livro de codigos que ensinava a traduzir problemas
matematicos em linguagem de maquina. Procurariamos itens no
livro de cddigos, fariamos os furos certos na fita, inseririamos a fita

no computador e fariamos figas para que tudo corresse bem.

Falar desta maneira com um computador era entediante e
propenso a erros. Pior ainda: alguns dos primeiros computadores
nem sequer usavam numeros decimais comuns (base 10). Em vez
disso utilizavam numeros octais (base 8), o que originava uma
matematica alucinante do tipo 7 + 1= 10 ou 5 x 5 = 31." Isto
deixava os programadores loucos, e Grace Hopper nao era excegao.
Certa vez, apds passar semanas a programar um computador
chamado BINAC em octal, Hopper percebeu que nao conseguia
fazer o balanco do seu livro de cheques. Ela refez as contas
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inUmeras vezes, mas Nao conseguia encontrar o0 Sseu erro.
Finalmente percebeu. Os numeros dela ndo coincidiam com os do
banco porque, sem dar por isso, ela geria o livro de cheques em
octal.!®

2.3 Grace Hopper Inventa o Compilador

Para Hopper, o episédio do livro de cheques demonstrou
realmente o problema com os computadores: eles simplesmente
nao falavam a nossa lingua. Mas ela também entreviu a
possibilidade de haver uma maneira melhor. Tudo comegou com a
ideia de observar e registar padroes comuns, ou 0 que mais tarde

viria a ser conhecido como «sub-rotina».

Talvez conheca a histdria acerca dos prisioneiros que ouviram
cada anedota tantas vezes que atribuiram um numero a cada uma,
sO para tornar as coisas mais faceis. Assim, um tipo grita «31!» e o
outro prisioneiro desata a rir. Outro tipo grita «17!» e ha ainda mais
gargalhadas. Entao um terceiro tipo grita «104!», mas desta vez
toda a gente fica em siléncio, porque a piada esta toda na forma de
contar a anedota.

Na computacgdo, a sub-rotina € como uma piada numerada: um
bocado de cddigo genericamente util para resolver um problema
que surge repetidamente, tal como fatorizar uma equacao de
segundo grau ou classificar uma lista de numeros. Sempre que
Hopper escrevia uma sub-rotina para o Mark I ela copiava-la a mao
para um bloco de notas, para que na proxima vez nao tivesse de

reinventar a roda. Em pouco tempo ela passou a ter um extenso
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conjunto de sub-rotinas escritas em linguagem de maquina.
Quando queria usar uma de novo voltava a copia-la do seu bloco de
notas para a fita. Isto demorava muito tempo e bastava um so erro
durante a cOpia para arruinar todo o programa. Hopper percebeu,
no entanto, que o Mark I era muito melhor a copiar do que qualquer
humano. Isto deu-lhe uma ideia: por que nao armazenar uma
biblioteca destas sub-rotinas — indexadas por palavras de cddigo
matematicas, tal como os numeros nas anedotas dos presos — e
programar o computador para copiar e compilar quaisquer sub-
rotinas que fossem necessarias para uma dada tarefa? Por outras
palavras: por que nao programar o computador para se programar

a si proprio?

Esta ideia de um «compilador» é porventura a inovacao de
software mais importante na histéria da computacao. Para voltar a
metafora da preparacdao do chd, os programadores ja ndo tinham
de codificar instrucdes como «levante a mao esquerda, agarre a
torneira, rode a torneira» sempre que queriam encher a chaleira,
ferver a agua, etc. A propria maquina iria entdo compilar todas as
sub-rotinas certas para um programa de preparacao de cha.
Programas que antes levavam uma semana a escrever passariam a
demorar cinco minutos. Além disso, cada sub-rotina era
previamente depurada e sabia-se que funcionava. Era impossivel

contar a anedota de modo errado.

De inicio, quando Hopper explicou a ideia aos seus chefes, eles
acharam que ela estava louca. Os computadores apenas podem
fazer contas, disseram-lhe. Eles nao poderiam escrever os seus

préprios programas, apenas um humano poderia fazé-lo. Foi por
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esta altura que Grace adotou a sua observacao favorita, a qual viria
a repetir muitas vezes ao longo dos anos: «A frase mais perigosa
na linguagem é “Sempre fizemos isto dessa maneira”.» E claro que

os chefes de Hopper estavam errados, como ela viria a provar.!®

Hopper nao ficou por ai. A sua visao acerca dos compiladores
convenceu-a de uma verdade essencial: que o futuro dos
computadores dependia de tornar facil o didlogo com eles. Isso
exigia muito mais do que apenas substituir o velhinho manual
binario de canalizagcdo por palavras de cdédigo matematicas. A
notacdao matematica era adequada para um cientista ou para um
investigador da Marinha, mas a maioria dos compradores potenciais
de computadores, notou Hopper, «nao reconheceria um cosseno
mesmo que se cruzasse com ele na rua»!’. Os profissionais das
empresas nao precisavam de uma linguagem para dizerem a um
computador como calcular a trajetéria de um foguete, precisavam
de uma linguagem para trabalhar com bases de dados: contas,
precos, vendas, saldrios, horas trabalhadas e por ai fora. Havia
apenas uma linguagem comum para conversar acerca de dados de
uma maneira que abrangesse os diferentes setores do comércio: o
inglés. Para Hopper, a conclusdao era o6bvia: os computadores

tinham de ser programados para trabalharem com inputs em inglés.

Mais uma vez, os chefes dela acharam que era descabido e nem
valia a pena tentar, e em 1953 recusaram o financiamento para a
sua proposta. E claro que ndo podemos fazer com que um
computador perceba inglés, disseram-lhe. A ideia é completamente
absurda. Temos de programar os computadores usando simbolos e

matematica. Sempre o fizemos dessa maneira.!8
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Nao foi a primeira vez que ela enfrentou a cultura machista da
computacdo, e ndo seria a ultima. Mas quando o vento a derrubou
da canoa, Grace simplesmente nadou para terra. Ela continuou a
trabalhar na sua ideia por conta propria e em janeiro de 1955 tinha
um prototipo funcional. Falando para uma sala cheia de quadros
superiores de empresas, ela demonstrou que o seu «compilador de
processamento de dados» podia fazer com que o UNIVAC
compreendesse um programa em lingua inglesa cujas primeiras
linhas tinham este aspeto.?®

Input Inventario Ficheiro A; Preco Ficheiro B;
Comparar Produto #A com Produto #B.
Se Maior, Ir para Operagao 10;

Se Igual, Ir para Operacao 5.

E assim por diante. Hopper tinha programado o computador para
traduzir estas frases nos bastidores, permitindo que os utilizadores
se focassem no que conheciam (o fluxo de dados) em vez de no que

nao conheciam (os pormenores da matematica).

Entao, Hopper cometeu um erro. Para enfatizar que o
computador estava apenas a aplicar regras para fazer corresponder
frases a padroes de bits, ela demonstrou que as frases equivalentes
em francés podiam produzir o mesmo programa: «Lisez-paquet A;
Si Finde Donnes Allez en Operation 14.» Isto deixou os seus chefes
em polvorosa, como Grace descreveu: «Isso “atingiu a ventoinha"!
Era absolutamente oObvio que um computador americano
respeitavel, construido em Filadélfia, na Pensilvania, ndo poderia de

maneira alguma entender francés.»?° Com umas poucas frases
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suspeitamente nao americanas, ela fez o projeto retroceder quatro

meses.

Hopper viria a prevalecer e recebeu fundos empresariais para
desenvolver o seu compilador de processamento de dados,
chamado FLOW-MATIC. Um estudo-piloto mostrou que o FLOW-
MATIC estava a permitir que os clientes realizassem as mesmas
tarefas que o velho método de «matematica e simbolos», mas num
quarto do tempo. Com os seus clientes tao entusiasmados com a
nova abordagem de Hopper, os chefes nao tiveram outra opcao
senao ceder. Eles tiveram a sorte de Grace ter sido tao

determinada.

Com isso, a Revolucao da Linguagem de Programacao tinha
comecado. De meados de 1950 em diante, praticamente toda a
gente que falou com um computador fé-lo usando o modelo que
Grace Hopper concebeu. As linguagens de maquina continuaram a
ser importantes, mas tornaram-se o dominio de uns quantos
especialistas altamente qualificados. Todas as outras pessoas
usaram linguagens de programacao de alto nivel cujos conjuntos de
instrucdes eram muito mais parecidos com «encha a chaleira» do
que com <«agarre a torneira, rode a torneira». Ao instituir este
modelo, Hopper teve um impacto enorme naquilo que acreditamos
ser a mais importante tendéncia na histéria humana desde 1945: a
disseminacao da tecnologia digital a todas as areas da vida.
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3. De Grace a Alexa: A Revolug¢ao na Linguagem
Natural

Isto leva-nos até cerca de 1960. Entdo, como é que
subsequentemente chegamos ao ponto em que podemos ter
qualquer bem de consumo entregue a nossa porta, bastando para

isso verbalizar em voz alta o pedido a um computador?

Para comecar, vamos resumir o modelo descendente baseado
em regras que Grace Hopper concebeu na década de 1950 para a

interacao linguistica entre humanos e maquinas.

e As pessoas dizem as maquinas o que devem fazer usando
uma linguagem de programacao, com uma gramatica
bastante restrita e um vocabuldrio reduzido de palavras

inglesas.

e As maquinas interpretam estes comandos na sua proépria
linguagem usando vastos livros de regras de traducao pré-

programadas, operando nos bastidores.

e Tanto as regras de programacao para os humanos como
as de traducdo para as maquinas tém de ser definidas a

partir do zero, uma a uma, por programadores humanos.

Entre a década de 1950 e a de 1970, os peritos tentaram fazer
com que as maquinas entendessem a linguagem natural utilizando

esta mesma abordagem descendente: 1) colocando limitacdes aos
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utilizadores humanos, restringindo a gramatica e o vocabulario que
eles podem usar, e 2) programando as maquinas enchendo-as com
regras de traducdo: sintaxe, pronuncia, escolha de palavras...
basicamente, todas as hormas que enquanto criangcas aprendemos
sem esforco, a par de todas as regras gramaticais que aprendemos

com a Sra. Thistlebum na escola primaria.

Esta filosofia baseada em regras tinha dado 6timos resultados
com as linguagens de programacao. Mas nunca funcionou muito

bem com as linguas naturais.

Um excelente exemplo de como correu mal € o reconhecimento
do discurso pelo computador. Os primeiros sistemas de
reconhecimento de discurso eram essencialmente brinquedos. Na
Exposicao Mundial de 1962, por exemplo, a IBM apresentou uma
maquina que podia reconhecer palavras faladas em inglés —
exatamente 16 palavras, e apenas se pronunciadas com uma
clareza dramatica. Em 1970 houve uma falsa alvorada, sob a forma
de um programa chamado Harpy, criado por investigadores em
Carnegie Mellon. O Harpy reconhecia exatamente 1011 palavras,
mais ou menos as mesmas que uma criangca pequena. Foi
construido segundo os principios de Grace Hopper: gramatica e
vocabulario limitados para os humanos e um conjunto de normas
diabolicamente complicadas para a maquina, para transcrever a fala
em texto. A equipa de cinco programadores do Harpy demorou dois
anos a codificar estas regras — regras para a acustica, a fonética,
a estrutura frasica, o limite das palavras, etc. Em condigOes
laboratoriais altamente idealizadas, o sistema até alcangou um nivel

de correcao na transcricao de 70 por cento. Isto provocou bastante
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entusiasmo entre os investigadores de IA. O Harpy parecia indicar
que, com melhores regras e computadores mais rapidos, o

desempenho de nivel humano estaria mesmo ao virar da esquina.?!

No entanto, estas melhorias esperadas no reconhecimento do
discurso nunca se materializaram. Em testes posteriores que
envolveram condicdes reais, a correcao do Harpy ao nivel das
palavras baixou para 37 por cento. Passados cinco anos, 0 governo
dos Estados Unidos retirou o financiamento ao projeto. Hoje, os
sistemas puros baseados em regras para processamento de
linguagem natural tornaram-se bastante raros. Em ultima instancia,
nunca foram capazes de ultrapassar trés problemas basicos:

acumulacao de regras, robustez e ambiguidade.

3.1 Problema 1: Acumula¢ao de Regras

Primeiro, € mesmo muito dificil escrever todas as regras para
linguas naturais. Elas sao demasiadas, consideravelmente mais do
que qualquer linguagem de programacao. Embora talvez nao o
saiba, mas na verdade pode aprender bastante Python num dia. Ja
nao conseguira aprender bastante coreano no mesmo tempo. Parte
do problema é que todas as regras tém excegdes — ou, como o
famoso linguista Edward Sapir disse, «todas as gramaticas vazam».

Em inglés, por exemplo:

e Adjectives come before nouns, but don't tell that to the
attorney general's heir apparent [Os adjetivos vém antes
dos nomes, mas nao diga isso ao herdeiro provavel do

procurador-geral].
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e «I before e, except after c», except for weirdly presciente
scientists who drink protein shakes with caffeine [«I antes
do e, exceto depois do c», exceto para estranhos cientistas

prescientes que bebem batidos de proteina com cafeina].

e Two positives don't make a negative? Yeah, right [Dois

positivos nao fazem um negativo? Sim, certo].

E assim por diante. As excecdes criam problemas, pois as
maquinas sdo consistentemente tirdnicas em relacao as regras. A
Unica forma de lidar com isto é escrever uma regra para cada

excecao.

Isto parece suficientemente penoso, mas o problema das
«demasiadas regras» vai ainda mais longe. Para muitos aspetos da
linguagem, nds simplesmente ndo sabemos quais sdo as regras.
Considere o que os linguistas referem como o problema da
«segmentacao do discurso». Tente ler a frase seguinte em voz alta:
«O boletim meteorolégico diz que vai chover amanha.» Ird
percecionar isto como uma série descontinua de palavras:
«meteorolégico», «chover», «amanha», etc. Mas esta
descontinuidade é uma ilusdao; apenas os robots da ficcao
cientifica... falam... com... pausas. Aquilo que realmente esta a
ouvir ¢ um fluxo continuo de sons, sem intervalos acusticos
evidentes entre as palavras. Perceber onde uma palavra acaba e
comeca outra é um problema realmente dificil. Os linguistas
descobriram todo o tipo de regras auditivas ocultas das quais
dependemos para fazer isto, com nomes como «fonotatica» e

«variacao alofénica». Mas os linguistas também sabem que ndo
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encontraram as regras todas, porque aquelas que eles encontraram
ndo conseguem explicar como somos bons na segmentacdo do

discurso.

O problema é o6bvio: se nem sequer conseguimos identificar as
regras todas, entdao certamente nao as conseguimos ensinar a um
computador.

3.2 Problema 2: Robustez

O segundo problema com regras descendentes € que elas
geralmente falham quando em contato com o mundo real. Em

termos simples, elas nao sao robustas.

Considere, por exemplo, o problema de distinguir entre discurso
e ruido de fundo. O seu cérebro € incrivel nesta tarefa —
habitualmente consegue compreender 0os seus amigos mesmo num
barbarulhento, apesar da algazarra. Os neurocientistas nao
entendem a cem por cento como é que consegue fazé-lo, e é por
isso que o barulho de fundo é uma queixa constante das pessoas

que usam aparelhos auditivos.

Outra fonte de variacao irrelevante é aquilo a que de forma
pouco caridosa podera chamar «erros». Imagine o que poderia
acontecer se descartasse uma regra de inglés em cada frase que
escrevesse ou dissesse hoje. Poderia receber alguns olhares
estranhos, mas as pessoas percebé-lo-iam facilmente. Mesmo que

usasse fragmentos de frases. Mesmo se «como Yoda vocé falasse».
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Mesmo se deixasse os seus modificadores pendentes, impassiveis
face ao desprezo da Sra. Thistlebum para com o seu abuso
grosseiro de participios. A compreensdao da linguagem pelas
pessoas € bastante robusta perante este tipo de variagdes, mas

essa robustez é dificil de replicar usando regras descendentes.

Outra questdao importante é a pronuncia. Peca a alguém de
Derry, em New Hampshire, para dizer «caramelo». Depois peca a
alguém de Derry, na Irlanda do Norte. As respostas soardo bastante
dissemelhantes; nao terao as mesmas vogais, nem sequer o mesmo
numero de silabas. Podera responder: OK, vamos simplesmente
fazer duas regras para «caramelo». Mas isso sao apenas 0S
irlandeses e os ianques. Nao se esqueca dos texanos e dos londrinos
e dos californianos, e... bem, consegue ver o problema? E
novamente a acumulagao de regras. Imagine tentar programar um
computador com um conjunto de regras que mapeiem de forma
robusta todas estas diferentes pronlncias — «care-a-mell», «crrr-
mul», e todos os tons de caramelo pelo meio — da mesma palavra
subjacente. Parabéns, acaba de resolver o reconhecimento do
discurso para «caramelo». Ja so faltam 171 475 palavras no Oxford
English Dictionary. A seguir pode comecar com a giria, e depois

talvez com o mandarim.

3.3 Problema 3: Ambiguidade

Finalmente, € dificil conceber regras que lidem bem com a
ambiguidade — e as linguas estao cheias de ambiguidade. Os
exemplos mais obvios envolvem homodfonas: nds/noz, coser/cozer,

conselho/concelho, etc. Depois ha o que os linguistas chamam
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«ambiguidade sintatica», ou frases que podem ser interpretadas de
multiplas maneiras. As manchetes dos jornais sdo frequentemente
culpadas disto, no entanto a maioria das vezes conseguimos

percebé-las:

o ESQUERDA BRITANICA AS ARANHAS NAS FALKLANDS é
sobre um partido trabalhista indeciso, nao sobre uma

expedicao entomoldgica.

e INCLUA AS SUAS CRIANCAS QUANDO ESTIVER A FAZER
BOLOS NO FORNO nao é uma sugestao de receita.

e RESTAURANTE LONDRINO TEM ESQUILOS AO JANTAR é

sobre uma praga e nao acerca de um novo menu.

A gquestdo essencial aqui é que, no que toca a linguagem, nds
somos um incrivel motor de inferéncia probabilistica, programado
durante milénios de evolucao para trocar da ambiguidade. Nés mal
notamos nas vgs dsprcds em mensagens de texto. Avangamos
através de analogias como uma faca quente na manteiga. Sabemos
que «temos de fazer uma pausa» significa algo diferente no local
de trabalho ou numa discussao com o nosso parceiro. Usamos
informacao contextual para interpretar o que alguém pretende
dizer, mesmo que exista outra frase plausivel que soe exatamente

da mesma maneira:

e Presidente muda de direcao
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e Presidente muda de erecao

Este tipo de ambiguidade é eliminado por qualquer linguagem
concebida para computadores, precisamente por causa dos
problemas que criam para o artifice das regras. Contudo, nos

parecemos lidar com elas quase sem problemas. Como?

4. 1980-2010: O Crescimento do Processamento
Estatistico da Linguagem Natural

Os filésofos gostam de distinguir entre dois tipos de
conhecimento: saber como versus saber que. «Saber como»
significa conhecimento intuitivo e pratico. Por exemplo: sabemos
como caminhar e como andar de bicicleta sem esforco consciente.
«Saber que», por outro lado, significa conhecimento factual,
classico. Ou seja: ao lermos uma pagina aleatéria na Wikipedia
comecada com a letra N, podemos aprender que Nike é uma marca
de sapatos, ou que Napoledo invadiu a Russia em 1812 mas achou-

a bastante fria.

Para as pessoas, a linguagem falada assemelha-se ao exemplo
maximo de «saber como». O milagre cognitivo € como tudo parece
facil — como podemos falar de maneira inteligivel, e descodificar as
ondas sonoras ambiguas que emanam da boca das outras pessoas,
sem sequer pensarmos nisso. Para o fazer extraimos ilagoes
automaticamente usando todo o tipo de informacao lateral: a nossa

experiéncia do mundo, a nossa compreensao implicita do que as
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outras pessoas provavelmente estardo a pensar e muitas pistas

auditivas subtis.

Como vimos, os especialistas em PLN passam bastante tempo a
tentar que o0s computadores entendam linguagem natural
fornecendo-lhes inUmeras regras explicitas. Estas regras devem
supostamente mimetizar o conhecimento que as criancas adquirem
naturalmente quando aprendem a falar. Contudo, mesmo no seu
melhor, estas abordagens baseadas em regras cometem erros
crassos. Elas nao conseguiriam igualar a competéncia linguistica de

uma crianca de 5 anos, e muito menos a de um adulto.

Apods trés décadas de experiéncias, para os especialistas em
processamento de linguagem natural tornou-se evidente que era
necessario uma nova abordagem. Esta abordagem teria de ser
flexivel em vez de rigida. Probabilistica em vez de deterministica.
Ascendente, baseada em dados reais, em vez de descendente,
alicercada numa profusao de regras. Acima de tudo teria de lidar
com a maneira como as pessoas verdadeiramente falam, em vez de

como um gramatico pensa que elas deveriam falar.

Assim, na década de 1980, os investigadores tentaram algo
diferente: levantaram os bragos, livraram-se das regras e disseram
«vamos usar apenas dados». Inventaram algoritmos novos que
funcionavam com uma premissa muito diferente: o conhecimento
linguistico humano pode ser demasiado complicado para aplicar a
engenharia inversa, mas este conhecimento tem de facto uma
sombra estatistica clara, discernivel na maneira como falamos e

escrevemos. Por exemplo: se «weather report» (boletim
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meteoroldgico) faz mais sentido do que «whether report» (se
relatdrio), entdo um conjunto consideravel de frases reais deve
conter muitos mais exemplos da primeira do que da Uultima.
Efetivamente, é exatamente isso que observamos. Utilizamos uma
ferramenta online chamada Google Ngram Viewer®, que nos
permite verificar a popularidade de qualquer palavra ou frase curta
em todos os livros publicados em inglés. Descobrimos que entre
1950 e 2000, cerca de 150 em cada mil milhdes de frases de duas
palavras em livros publicados eram «weather report»
(0,0000155797%). Isto € cerca de 250 vezes mais comum do que
«whether report» (0,0000000652%), que é principalmente usada

como um mau trocadilho ou um exemplo de ambiguidade fonética.

Da década de 1980 em diante, os investigadores de PLN
comecaram a reconhecer o valor desta informacao puramente
estatistica. Antes, eles tinham estado a criar manualmente regras
capazes de descrever como é que uma dada tarefa linguistica
deveria ser realizada. Agora, estes especialistas comecaram a
treinar modelos estatisticos capazes de prever que uma pessoa iria
realizar uma tarefa de uma dada maneira. Enquanto area de estudo,
o PLN mudou o seu foco da compreensao para o mimetismo — de

saber como, para saber que.

Estes modelos novos precisavam de bastantes dados. A maquina
era alimentada com tantos exemplos quantos se conseguissem
encontrar de como 0os humanos usam a linguagem, e programava-
se a maquina para usar as regras da probabilidade para encontrar
padrdes nesses exemplos. A linguagem tornou-se um problema de

regras preditivas baseadas em pares de input/output, similar aos



194 Capitulo 4

problemas resolvidos por Henrietta Leavitt ou por aquele agricultor
no Japao que usa a aprendizagem profunda para classificar pepinos:

e Para reconhecimento de discurso emparelhamos uma
gravacao de voz (input = «takusawpekenwal’mosu») com
a transcricao correta (output = «tacos ao pequeno-

almogo»).

e Para traduzir de inglés para russo emparelhamos uma
palavra ou frase inglesa («reset») com a traducao correta

em russo («perezagruska»).

e Para prever sentimento emparelhamos uma frase («Que
manha tdo agradavel passada na fila da DGV») com uma
anotacao humana (:().

E assim por diante. Em cada caso, a maquina tem de usar os
dados para aprender uma regra preditiva que mapeia corretamente

inputs a outputs.

Na década de 1980, o software de reconhecimento de discurso
baseado neste principio comecou a chegar ao mercado. Estes
sistemas conseguiam reconhecer alguns milhares de palavras, mas
apenas se falassemos... como... um... robot. A década de 1990 e o
inicio da de 2000 viram a chegada de modelos mais ricos com um
desempenho cada vez melhor e que nos deixavam falar a um ritmo
natural. Mas aqui o grande obstaculo era a disponibilidade de dados.
Talvez se recorde do problema de «sobreajustamento» que
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descrevemos no Capitulo 2, no qual um modelo complicado
simplesmente memoriza o ruido aleatério num pequeno conjunto
de dados, sem aprender o padrao subjacente. Aqui ocorreu o
mesmo problema. Os investigadores de PLN simplesmente nao
possuiam a quantidade de dados necessaria para construir modelos
que fossem suficientemente complicados para descrever a
linguagem humana sem sobreajustar os poucos dados de que
dispunham. Em resultado, na década de 2000, o reconhecimento
de discurso voltou a estabilizar em cerca de 75-80 por cento de
nivel de correcao de palavras. Durante quase uma década, o avango
foi desanimadoramente lento — e nao apenas para O
reconhecimento do discurso como também para outras tarefas no
processamento da linguagem natural que foram prejudicadas pela

falta de dados, da traducao automatica a analise de sentimentos.

4.1 P6s-2010: A Revolugao da Linguagem Natural

Por volta de 2010, tudo comecou a mudar — de inicio
lentamente, depois a um ritmo alarmante. O que motivou esta

mudanca foi uma instilacao macica de dados.

Em tempos Jorge Luis Borges escreveu uma historia intitulada A
Biblioteca de Babel, acerca de uma biblioteca cujos livros continham
todas as obras possiveis de prosa, isto é, todos os ordenamentos
possiveis das letras do alfabeto e os principais sinais de pontuacao.
A maioria dos livros desta biblioteca eram um perfeito disparate,
como se produzidos por um macaco numa maquina de escrever,
mas algures, num certo livro, poderiamos encontrar todas as frases

possiveis — todas as histérias de amor, todas as aventuras, todas
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as obras geniais alguma vez escritas ou que possam vir a ser

escritas.

A nossa Biblioteca de Babel da vida real chama-se Internet, e
apesar de ainda nao estarmos propriamente em terreno de Borges,
estamos a aproximar-nos. Pense nos imensos conjuntos de frases
inglesas faladas e escritas que se encontram nos servidores das
maiores empresas tecnoldgicas do mundo. Pense numa biblioteca
com todos os livros, revistas, jornais, didrios, cangoes, filmes e
pecas alguma vez escritas. Agora pense numa escala ainda maior.
Todas as paginas na Internet. Todos os e-mails na histéria. Todas
as buscas no Google ou avaliacbes de produtos, todas as
mensagens de texto ja enviadas, todos os chats no Slack ou no
Skype, todas as publicacdes no Facebook ou no Twitter (agora X),
todos os comentarios no YouTube ou no Instagram. Em termos de
volume, este conjunto de frases faz a Biblioteca do Congresso
parecer uma livraria itinerante de terceira categoria. E por volta de
2010, as melhores mentes em IA tinham finalmente desenvolvido
as ferramentas certas para usar todos os dados no seu pleno efeito.

Alguns destes dados foram simplesmente parar ao colo das
grandes empresas tecnoldgicas, mas estas empresas também se
esforcaram para recolher mais dados. Um exemplo foi o Google
411, que foi lancado em 2007. Talvez se lembre de uma altura em
que as pessoas ligavam o 411" para procurar um numero de
telefone de uma empresa local, ao custo de cerca de um ddlar por
chamada. O Google 411 permitia-lhe fazer a mesma coisa de forma
gratuita, ao ligar 1-800-GOOG-411. Este servico foi Util numa época

anterior aos omnipresentes smartphones — e também uma 6tima
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maneira para a Google construir uma enorme base de dados de
consultas de voz que ajudariam a treinar os seus modelos
estatisticos para reconhecimento de discurso. O sistema encerrou
discretamente em 2010, presumivelmente porque a Google ja tinha

todos os dados de que necessitava.

E claro que, desde 2007, tem havido uma imensa quantidade de
codificacao ao estilo de Grace Hopper para transformar todos os
dados em boas regras preditivas. Assim, mais de uma década
depois, qual € o resultado? Vamos tentar uma experiéncia simples.
Abra um e-mail em branco no seu telefone e tente ditar uma frase
de teste: «The weather report calls for rain, whether or not the
reigning queen has an umbrella.»™ Se for um nativo de lingua
inglesa e o seu telefone funcionar com iOS ou Android, ele quase
de certeza escrevera a frase corretamente, sem confundir

weather/whether ou rain/reign.

Este é um pequeno exemplo do que os dados |lhe proporcionam.
O software sabe que «whether» e «reign» sao estatisticamente
mais provaveis em certos contextos, enquanto «weather» e «rain»
sao mais plausiveis noutros. Isto ndo acontece porque o seu
telefone de alguma maneira compreende o significado das palavras.
Aqui ndo ha qualquer significado envolvido, apenas um vasto
conjunto de probabilidades especificas para um contexto*, para
basicamente todas as palavras e frases inglesas alguma vez
proferidas na Internet. Quando os dados acusticos sao ambiguos, o
seu telemdvel resolve o impasse usando estas probabilidades. Ainda
que algumas coisas continuem a criar-lhe problemas, pelo menos

em 2018, o software melhora a cada dia que passa.
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Outros sistemas de PLN também progrediram rapidamente, e
pela mesma razdo. Considere por exemplo a traducao automatica.
Durante muitos anos houve a moda dos memes na Internet
dedicados aos erros cometidos pelo Google Tradutor, e pode
encontrar centenas deles espalhados pela Web. Por exemplo: em
2011, um engracadinho descobriu que, ao traduzir de inglés para
vietnamita «Ira o Justin Bieber alguma vez chegar a puberdade.»??
transformava-se em «O Justin Bieber nunca chegara a puberdade.»
Este tipo de erro sintatico era uma anomalia classica dos algoritmos
de traducdo automatica mais antigos. Eles acertavam na maioria
das palavras, mas frequentemente confundiam a ordem na lingua-

alvo, produzindo algo que era errado ou disparatado.

A medida que ficam disponiveis mais dados de treino, e & medida
que os modelos estatisticos de linguagem se tornam melhores,
estes erros sintaticos grosseiros tém-se tornado muito menos
frequentes.?3 Além disso, toda essa quantidade de dados fez com
que as regras de traducdao explicitas fossem muito menos
importantes. Por exemplo: ninguém disse explicitamente ao Google
Tradutor que o inglés usa a ordem sujeito-verbo-objeto, como em
«programadores adoram café», mas que o japonés usa a ordem
sujeito-objeto-verbo, como em «programadores café adoram». O
algoritmo simplesmente aprendeu a sintaxe através da estatistica
— a partir de milhdes de frases de dados de treino, apresentadas

lado a lado em inglés e japonés.

Atualmente, a grande maioria dos sistemas de PLN bem-
sucedidos representa o exemplo maximo do segundo tipo de

conhecimento dos filésofos: saber que, em vez de saber como.?*
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Para o software, tudo sao apenas factos. Mas estes factos
habitualmente sao suficientes porque os préprios conjuntos de
dados sao tao grandes e os algoritmos tao sofisticados.

5. Como as Palavras se Tornam Numeros

Vamos entao virar-nos para a questao dos algoritmos. Imagine
gue tem uma gigantesca base de dados de frases — uma Biblioteca
de Babel para mais de cem linguas naturais, de inglés e chinés a
farsi. Como é que se constrdéi um sistema de IA para uma tarefa

relacionada com linguagem e se o poe efetivamente a funcionar?

Como pode imaginar, ha imensos detalhes que nao podemos
abordar aqui porque eles simplesmente sao demasiado complexos.
Esses detalhes sao a razao por que uma companhia como a Google
tem 70 mil empregados, um pequeno exército de doutorados, e
mais computadores do que alguma vez viu na sua vida. Mas
podemos dar-lhe uma explicacao de alto nivel de algo realmente
importante, chamado «vetor-palavra». Especificamente, vamos
explicar-lhe o famoso modelo word2vec da Google, que providencia
uma descricdo numeérica («vetor») para cada palavra em inglés. Se
compreender o word2vec, entdao estara a compreender uma das
ideias mais importantes da IA da ultima década. Até os sistemas
gue nao usam este algoritmo diretamente, empregam ainda assim

a mesma abordagem subjacente.

O word2vec responde a uma questdao simples: como é que

transformamos palavras em numeros, de modo a que palavras com
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um significado semelhante tenham numeros semelhantes? Isto
pode parecer estranho ou mesmo impossivel. Em que medida é que
o significado de palavras como «torradeira» ou «coragem», ou uma
frase como «Toronto maple leafs» [folhas de acer de Toronto] pode
ser descrito em numeros? Mas nés defendemos que de modo algum
é tdo dificil quanto parece. De facto, as criancas fazem-no a toda a
hora.

5.1 A Matematica das 20 Perguntas

Ha uma cena de Um Conto de Natal que decorre na sala de estar
de Fred, o sobrinho de Ebenezer Scrooge. Fred convidara o seu tio
rico e avarento para o jantar de Natal, e acabou por ouvir que «todo
o idiota que anda por ai com "“Feliz Natal” nos labios devia ser
fervido com o seu proprio pudim, e enterrado com um galho de
azevinho a trespassar-lhe o coracao». Mas, entretanto, Scrooge foi
visitado por espiritos que |he mostraram o erro da sua conduta
avarenta, e o terceiro espirito, o Fantasma do Natal Presente, levara
Scrooge até a casa de Fred no Dia de Natal. Eles observam, sem
serem vistos, enquanto Fred e a sua familia jogam ao Sim e Nd@o. O
sobrinho de Scrooge, Fred, tem de pensar em algo, e todas as
outras pessoas na sala tém de adivinhar o que é, apenas fazendo

perguntas de resposta sim ou ndo:

A rajada de perguntas a que foi submetido permitiu concluir que [Fred]
estava a pensar num animal, um animal vivo, um animal bastante
desagradavel, um animal bravio, um animal que por vezes rosnava e
grunhia, e por vezes falava, e vivia em Londres, e percorria as ruas, e nao
fazia parte de nenhum espetaculo, e nao pertencia a ninguém, e nao vivia

num zoologico.
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O que poderia ser? As criancas agora estao com ataques de riso.
Elas ddo varios palpites, e aprendem que o Fred ndo estava a pensar
num urso ou num cavalo, nem num tigre ou num burro. Entao,
finalmente, a cunhada de Fred descobre a resposta: «Fred, eu sei 0

que €! Eu sei o que él... E o teu Tio Scro-0-0-0-oge!» E era mesmo.

As criancas americanas cresceram a chamar a este jogo 20
Perguntas, e embora possa ndo parecer, € um jogo muito
matematico. Na verdade, o 20 Perguntas mostra-nos como
transformar palavras em numeros, tal como o faz a IA. Peguemos
na palavra «Scrooge» do jogo na sala de estar do Fred. A sua

representacdo numérica tem este aspeto:

Animal | Agradavel Reshs) e Fala WIS Elm S U
grunhe Londres urso
Scrooge 1 0 1 1 1 0

A isto chama-se um «vetor-palavra».”™ Especificamente, € um
vetor «binario» ou 0/1: 1 significa sim, 0 significa ndo. Palavras ou
frases diferentes, como «Pequeno Tim» ou «Urso Paddington»,
produziriam respostas diferentes as mesmas questdes, pelo que
teriam vetores-palavras diferentes. Se dispusermos todos estes
vetores numa matriz, onde cada linha € uma palavra e cada coluna

é uma questdo, obtemos algo parecido com isto:

Animal | Agradavel Reshs) e Fala WS = Uy
grunhe Londres urso
Scrooge 1 0 1 1 1 0
Rafael
Nadal 1 1 1 1 0 0
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Pequeno
Tim

Urso
P,addington

Arvore de
Natal de
Trafalgar

Square

5.2 Como a IA Joga as 20 Perguntas

De modo que é realmente muito facil transformar palavras em
numeros, usando o jogo de 20 Perguntas. Agora vamos mudar as
regras de trés maneiras — tanto para torna-lo num jogo mais
parecido com o que um sistema de IA tem de jogar, como para fazer
com que as palavras-vetor que obtivermos estejam tao carregadas
de significado quanto possivel.

Primeira alteracdo das regras: o resultado ndao é meramente
ganhar ou perder. Em vez disso somos pontuados por «proximidade
semantica», ou por quao perto ficdAmos do verdadeiro significado da
palavra. Nao vamos entrar em detalhes sobre o que «perto»
significa. Em IA ha uma resposta matematica pormenorizada, mas
imagine apenas a pessoa mais honesta que conhece a servir de juiz.

Por exemplo: suponha que a resposta é «urso»:

e Se 0 seu palpite final for um urso, recebera 100 pontos.

e Se 0 seu palpite for um cao ou um glutao, talvez receba 90

pontos. Ficou bastante perto, em termos filogenéticos.
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e Se 0 seu palpite for um mosquito, talvez receba 50 pontos.

Pelo menos adivinhou que era um animal.

e Se 0 seu palpite for xarope para a tosse, recebera dois
pontos. Estd completamente enganado, mas a tosse pode

de algum modo remoto lembrar-lhe o rosnido de um urso.

Esta maneira de pontuar equipara-se aos requisitos reais de
concecao da maioria dos sistemas de PLN. Por exemplo: se
traduzirmos JFK a dizer «Ich bin ein Berliner» como «Eu sou um
alemao» estara errado, mas muito mais perto do que se traduzir

como «Eu sou um cronut».”

A segunda alteracao das regras é que em vez de apenas um sim
ou um nado, cada resposta € um numero entre 0 (completamente
nao) e 1 (completamente sim). Tomemos como exemplo «Sera um

urso?»

e Para um urso verdadeiro e vivo, responderia com um 1.

e Para um urso como o Paddington, talvez respondesse com
um 0,9. Ele continua a ser um urso, mas ndo € um urso

propriamente dito.

e Para o Scrooge, a sua resposta poderia ser 0,65. Ele nao é
verdadeiramente um urso, mas de facto tem tendéncias
parecidas com as de um urso. (Em Um Conto de Natal, a

familia de Fred até se queixou «de que a resposta a “Serd
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um urso?” deveria ter sido "Sim”, na medida em que uma
resposta na negativa seria suficiente para desviar os seus

pensamentos do Sr. Scrooge».)

e Para Rafael Nadal, a sua resposta poderia ser 0,2. Na
televisao ele parece ser uma 6tima pessoa ndo ursina, mas

ele esta vivo e de facto grunhe bastante.

Com esta alteracdo as regras ficamos com vetores-palavra feitos
de numeros continuos — de 0 até 1 para cada questao, em vez de

0 ou 1; cinzento, em vez de preto e branco.

Agora a maior alteracao de regras: temos de colocar as mesmas
questdoes em todos os jogos. Isto certamente acabaria com o
divertimento na sua proxima festa de jogos de saldo vitorianos,
dado que reduz todos os jogos das 20 Perguntas ao Vamos Jogar
aos Censos, onde preencheria o mesmo deprimente formulario de
inquérito. Apesar disso, deixe as suas duvidas de lado. Imagine
tentar obter questdes que sao ao mesmo tempo suficientemente
abrangentes e ricas para distinguir todas as palavras possiveis, de
«Scrooge» a «Scrabble», de «basaltico» a «basquetebol», de

«eritrécito» a «epistemologia».

Ndo é facil, certo? Mas é realmente assim que funcionam os
modelos de linguagem natural em IA. Uma ressalva: vamos precisar
de muito mais que 20 perguntas, dado que ja nao podemos adaptar
as nossas Ultimas respostas as primeiras perguntas. Assim, em IA,

jogamos antes as 300 Perguntas.
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Em relacao a quais as perguntas a fazer, nao iremos abordar isso
diretamente. Ao invés, falemos acerca do processo. A sua primeira
ideia podera ser fazer isto através de um conselho: colocamos
algumas pessoas inteligentes numa sala e dizemos-lhes que nao
podem sair até encontrarem 300 questdes que em conjunto
proporcionem uma codificacdo Unica para cada palavra ou frase em
inglés. Isto podera ser uma interessante experiéncia socioldgica.
Mas se pensa que provavelmente resultara, entdo a sua fé em
conselhos é muito maior do que a nossa. No minimo, demoraria
imenso tempo. E nds queremos dizer aos nossos telefones para
encomendarem uma pizza agora, nhao quando um qualquer

conselho tomar uma decisao.

Isto deixa-nos com apenas uma maneira certa de escrever

perguntas: deixar um algoritmo escolher.

Que tipo de perguntas podera um algoritmo colocar? Perguntas
sobre significado ndo resultardao, porgue as maquinas nao
compreendem o significado. Mas as maquinas compreendem
estatisticas de colocalizacdo de palavras, ou seja, que palavras
tendem a surgir com que outras palavras em frases reais escritas
pelos humanos. Estas estatisticas sao substitutos
surpreendentemente bons para o significado. Eis o exemplo de uma
pergunta dentro desta linha: «Pegue em todas as frases que
incluam “batatas fritas”, “ketchup” ou “pao”. Nessas frases, esta
palavra também aparece frequentemente? » E certo que este é o
tipo de pergunta que uma rede neural poderia atribuir ao Ross num

novo episdédio de Friends. Crucialmente, no entanto, € também uma
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pergunta que uma maquina pode nao sd colocar como responder,

porque ndo requer compreender, apenas contar.

E claro gue, como sé temos direito a 300 perguntas, esta questao
em particular € demasiado fechada. Mas a premissa basica —
colocar questdes acerca de estatistica de colocalizacdao de palavras
— ¢é valida. Ainda que estejamos a omitir aqui imensos detalhes,
basicamente isto € o que o word2vec faz. Através de tentativa e
erro, ele aprende 300 conjuntos adequados de palavras-sonda
(andlogas a «pdo» e «ketchup» no exemplo acima).?> Em seguida
ele joga as 300 Perguntas repetidas vezes, aprendendo um vetor-
palavra por cada palavra ou frase em inglés, com base nas suas

estatisticas de colocalizagdo com as palavras-sonda.

Os vetores-palavra resultantes podem ser dispostos numa
matriz, uma palavra por linha, tal como fizemos para «Scrooge» e
«Pequeno Tim» algumas paginas atras. Esta matriz € enorme, com
300 colunas e milhares de linhas. Na proxima pagina, damos-lhe
um subconjunto de quatro colunas e 40 linhas, para que tenha uma

nocao do tipo de questdes que o algoritmo aprende a colocar.

Por exemplo: na primeira coluna, vemos palavras como
«router», «pixeis» e «firewall», cujas respostas a pergunta 1 sao
todas muito préximas de 1. Fica claro que o algoritmo aprendeu a
colocar uma questdao na mesma linha de «Tende a palavra a
aparecer em frases com palavras de computador?»” (Lembre-se
que, de acordo com a nossa regra revista, 1 significa
«completamente sim» e 0 significa «completamente nao».) Do

mesmo modo, na terceira coluna, vemos palavras como «assado»,
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«fumado», «carne» e «grelhado», todas com respostas perto de 1.
O algoritmo terd aprendido a formular uma pergunta acerca de
cozinhar com fogo. Ele também aprendeu a colocar questdes acerca
de universidades e direito criminal — e, em outras colunas nao
apresentadas, questdes acerca de animais, politica, desporto,

salde e centenas de outros tépicos.

5.3 Por os Vetores-Palavra a Trabalhar

Esta abordagem oferece uma imagem surpreendentemente
matizada da linguagem. Os investigadores de IA até tém um truque
de magia favorito para exibir a riqueza dos seus vetores-palavra:
responder a perguntas de analogia do tipo das dos testes de aptidao
escolar (SAT — Scholastic Aptitude Test), apenas através de adicao
e subtracao. Por exemplo: considere a analogia «<homem esta para
rei, como mulher esta para ?» Como é que podemos
formular esta pergunta como um problema de matematica,
adequado para ser descrito em termos de aritmética em vetores-

palavra?
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COMO UM ALGORITMO JOGA AS 20 PERGUNTAS

Pergunta 1: Pergunta 2: Pergunta 3: Pergunta 4:
«computadores»  «universidades» «cozinhar»  «direito»

Nvidia 0,045 0,156 0,083
servidores 0,944 0,214 0,184
username 0,468 0,842 0,963
ethernet 0,587 0,617 0,072
interface 0,355 0,831 0,032
router 0,697 0,986 0,911
ecras 0,693 0,1M 0,174
porta 0,646 0,583 0,184
pixeis 0,253 0,017 0,21
firewall 72 0,957 0,636
universitario 0,089 3q 0,107 0,627
docentes 0,365 0,14 0,944
bolsas 0,063 0,291 0,398
candidatos 0,153 0,22 0,77
faculdades 0,206 0,132 0,514
catedraticos 0,216 0,035 0,688
comissdo 0,32 0,912 c,824
departamentos 0,42 0,502 0,77
residencial 0,145 0,569 0,801
publicacges 0,173 0,938
assado 0,778

fumado 0,596

cervejas 0,815

churrasco 0,182

milho 0,827

carne 0,471

malagueta 0,403

pimentos 0,398

grelhado 0,531

sabor 0,281

fianca 0,221

custodia 0,509

prender 0,149

acusacdes 0,002

sangoes 0,44

posse 0,123

ilegal 0,045

condenagdo 0,015

processo 0,175

policia 0,275

Eis como. Pegue no vetor para a palavra «rei» e subtraia o vetor

para a palavra «khomem». (Podemos adicionar e subtrair vetores tal
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como com oS numeros, porque os vetores sao numeros.)
Intuitivamente, ao subtrair «khomem» de «rei», despojamos a
palavra «rei» do seu componente de género masculino, resultando
num novo vetor que presumivelmente representa um conceito de
realeza de género neutro. A este novo vetor adicione agora o vetor
para a palavra «mulher», reintroduzindo assim uma componente de
género — desta feita uma componente feminina. Por outras
palavras, pegue na palavra <«rei» e torne-a feminina, a qual
expressamos em termos de aritmética como «rei — homem +
mulher». A resposta do word2avec é certeira: se de facto

efetuarmos a aritmética, obtemos o vetor-palavra para «rainha».

Outros tipos de analogias funcionam da mesma maneira, usando

a adicao e a subtracao de vetores.

e Capitais do mundo: Londres — Inglaterra + Italia.

Resposta do word2vec: «Roma».

e Tempos de palavras: capturou — captura + vai. Resposta

do word2vec: «Foi.»

e Que equipas de héguei jogam em que cidades: Canadianas
— Montreal + Toronto. Resposta do word2avec: «Maple
Leafs.»

Com efeito, o word2vec aprendeu a realizar o teste de aptidao
escolar verbal usando apenas competéncias do teste de aptidao

escolar de matematica. O modelo subjacente nada sabe, em
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absoluto, acerca de monarquia, género, gramatica, hdquei, ou
qualquer coisa real acerca do mundo. Ele sé sabe acerca das
propriedades estatisticas do uso de palavras recolhidas através de

dados de treino, em conjunto com as regras de probabilidades.?®

Isto pode ser um truque de magia, ou uma diversao
deliciosamente geek para codificadores, mas também realca uma
questao importante: assim que se transformam palavras em
vetores podemos realizar matematica com eles. Isto é essencial
para construir sistemas de IA para a linguagem. Os computadores

nao apreendem palavras, mas compreendem matematica.

Considere o software de reconhecimento de discurso, do tipo que
faz funcionar a Alexa ou o Google Voice. Os vetores-palavra sao
aqui uma tremenda ajuda, porque codificam o contexto de uma
frase numa linguagem matematica com a qual um computador
consegue trabalhar. Entre outras coisas, isto fornece uma
informacdo crucial de desempate para homofonas, como «rows»
(filas) versus «rose» (rosa). Ainda que estas palavras soem da
mesma maneira, elas tém vetores-palavra diferentes — respostas
diferentes no grande jogo das 20 Perguntas da IA — e normalmente
um destes vetores encaixara melhor nos vetores das palavras
circundantes numa dada frase. Evidentemente, é muito complicado
saber o que significa «encaixara melhor» e ndao vale a pena
aprofundar o assunto aqui. Resume-se a um calculo sofisticado que
envolve aritmética de vetores, que gera probabilidades que
desfazem o empate quando a informacao acustica é ambigua, como

aqui:
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How lovely, it smells like a [skunk /rows /rese [goat/sewer. ]
0.45 0.61 083 039 045 043 066 022 071 032 0.20
037 018 061 039 071 098 022 031 048 087 026

0.99 0.63 039 0.24 029 019 068 071 030 026 0.6

How lovely, it smells like a [Skunk / rows / rose / goat / sewer...]"

Ou aqui:

On  the third doy,  he [rows /rose [telephioned..] from the dead”
0.46 0.40 047 059 035 0.22 O 0.26 0.24 0.40 016
0.62 068 093 077 041 031 0.48 0.62 0.34 0.68 0.66

0.27 063 085 043 0.94 077 030 0.30 0.28 ©.63 o.a0

On the third day, he [rows / rose / telephoned...] from the dead.”

Ou aqui:
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/rose.. of corn,

0.71 0.83 0.45

0.48 0.75 0.1§

0.94 0.25 0.80 0.96 0.71 0.30 0.04 0.99

He planted 100 [ears / rows / rose...] of corn.t

Os vetores-palavra proporcionam uma descricao matematica
clara de algo que para qualguer ouvinte humano parece simples: as
vezes é uma palavra que encaixa melhor, outras vezes é outra. E
com algumas modificacdes importantes especificas para tarefas, a
mesma matematica basica potencia a tradugdao automatica, os
chatbots, os sistemas de busca por voz... e até redes neurais que

podem escrever sobre basebol.

6. Humanos e Maquinas Conversando Juntos

Esperamos que agora compreenda algumas das ideias-chave que
nos conduziram até ao momento presente, quando as maquinas
claramente passaram um ponto critico na sua capacidade para usar
linguagem. Este melhoramento foi em parte impulsionado por
computadores rapidos e algoritmos inteligentes, como as redes
neurais e o word2avec. Mais fundamentalmente foi impulsionado
pelos dados — o0s nossos dados. As maquinas falantes nao nos

proporcionam uma janela para um qualquer novo tipo de génio
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linguistico. Elas apenas seguram um espelho virado para o nosso

proprio génio.

O que nos reserva o futuro? E impossivel saber, claro, mas

destacam-se algumas tendéncias provaveis.

Primeiro: os modelos de linguagem tornar-se-ao personalizados;
as maquinas a sua volta irdo adaptar-se a sua maneira de falar, tal
como se adaptaram as suas preferéncias cinematograficas. Em
resultado, elas tornar-se-ao muito melhores a compreendé-lo.
Considere, por exemplo, a trajetoria histérica do iPhone. Para usar
o iPhone 6 tinha de ensina-lo a reconhecer a impressao digital do
seu polegar. Para usar o iPhone X tinha de ensina-lo a reconhecer
a sua cara. Nao é dificil imaginar um iPhone futuro em que primeiro
tera de ler-lhe uma histéria para dormir, a fim de lhe ensinar a sua

VOZ.

Segundo: politicas adequadas e uma regulamentacao ponderada
serdo altamente importantes se quisermos colher os beneficios
destas ferramentas de PLN, sem que elas sejam utilizadas de
maneiras destrutivas. Um algoritmo que consegue escrever um
episodio de Friends parece engracado, ainda que algo inutil. Esse
mesmo algoritmo parecera muito mais pernicioso quando alguém o
puder programar para inundar a Internet com noticias falsas em
tempo de eleicoes. Ainda que em Ultima analise estejamos
otimistas, ndo somos peritos em politica e ndo sabemos a resposta
certa para este tipo de problema. Mas sabemos, contudo, que os
proprios problemas tém de fazer parte do debate. No

desenvolvimento histérico de todas as novas tecnologias, do fogo a
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manipulagdo genética, sempre houve um momento em que «andar
depressa e partir coisas» deixou de ser uma posicao moralmente
sustentavel para um adulto. Com os computadores e a linguagem,

esse momento chegou.

Mas, mesmo ao reconhecermos o potencial aspeto negativo,
também nao nos esquecamos do aspeto positivo. Se acha que hoje
temos algoritmos de PLN mais inteligentes e maiores conjuntos de
dados, ainda ndao viu nada. Pense nas centenas de milhdoes de
pessoas por ai a ditarem e-mails para os seus telefones, a usarem
o Google Tradutor ou a falarem com um bot no Facebook ou no
WeChat. Cada uma destas interacdes origina modelos mais ricos e
melhores desempenhos, dado que estas maquinas estdao apenas a
andar as cavalitas do rasto de dados que deixamos para tras. A
medida que melhoram — e ainda ha bastantes melhorias a fazer —
esperamos que estas maquinas se tornem ferramentas de rotina

em todas as profissdes e em todos os segmentos da vida.

Se quiser, chame-nos otimistas tecnoldgicos despreocupados,
mas achamos que isto € maravilhoso. O trabalho arduo nao é algo
que devamos desejar a alguém — e pelo menos no mundo rico,
muito do trabalho arduo é do tipo eletrdnico, do tipo que nos torna
sedentdrios e doentes. Por que é que os médicos devem todos os
dias passar horas a fazer insercao de dados? Por que tem uma
pessoa cega de ser forcada a usar um teclado em braille? Por que
precisa um advogado de gastar centenas de horas/pessoa a
vasculhar milhdes de paginas de documentos? Por que devem os
funcionarios de escritérios passar décadas das suas vidas a digitar
e-mails? Por que é que a UE deve gastar centenas de milhdes de
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euros por ano a traduzir tudo para 23 linguas oficiais? Por que tem
de confiar nos seus polegares meio burros para dizerem ao seu
telefone o que ele deve fazer? E ja viu aqueles computadores que

eles usam nos balcdes de check-in das companhias aéreas?

NOs ndao estamos a espera que os seres humanos suguem o lixo
do chdo ou filtrem o spam da sua caixa de correio; nds temos
aspiradores e algoritmos para isso. Entdo, por que é que digitar tem
de ser diferente?

7. Pos-Escrito

Grace Hopper podera ter sido a primeira pessoa a falar com um

computador em inglés, mas ela decididamente nao parou ai.

Apds o seu trabalho pioneiro com o UNIVAC, Hopper teve uma
longa carreira na industria privada e na Reserva da Marinha, antes
de se reformar em 1966, com 60 anos. Depois, em 1967, ela foi
inesperadamente convocada para o servico ativo pela Marinha,
onde serviu durante mais 19 anos — muito para |4 da idade de
reforma obrigatdria, devido a uma autorizacdo especial do
Congresso. Ela ajudou a convencer o Departamento de Defesa a
atualizar a sua infraestrutura informatica, e até se tornou uma das
primeiras mulheres na histéria da Marinha a receber uma patente
de oficial-general. Na sua promogao a comodoro, em 1983, as suas
palavras enquanto apertava a mao ao presidente Ronald Reagan
foram: «Sou mais velha do que o senhor.» Ela finalmente reformou-

se definitivamente em 1986, com 79 anos.
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Hopper morreu em 1992, mas o seu legado mantém-se vivo. Ao
longo dos anos ela viu 0 seu nome ser atribuido a muitas coisas,
incluindo um navio da Marinha, um supercomputador Cray, e ao
Grace Hopper College, na Universidade de Yale. Ela foi
homenageada postumamente com um Google Doodle®™ em
dezembro de 2013, e com a Medalha Presidencial da Liberdade em
novembro de 2016. Nao ha dldvida de que o seu bisavd, o almirante,
teria ficado orgulhoso. Através dos seus esforgcos para por meio da
linguagem aproximar um pouco mais as pessoas € as maquinas,
Grace Hopper desempenhou um papel grandioso na invengao do

mundo moderno.

* A rima original é entre as palavras «bellow» (abaixo) e «low blow» (golpe baixo). [N. T.]

* O original alude a reproduc3o incorreta de duas expressdes idiomaticas. «For all intents and purposes» (para todos os efeitos)
reproduzida como «for all intensive purposes» (para todos os propdsitos intensivos) e «at his beck and call» (as suas ordens)
reproduzida como «at his beckon call» (ao seu aceno chamativo). [N. T.]

¥ Interpretacdes incorretas de «for the thirty-first time» (pela 31.2 vez) em vez de «for the very first time» (pela 1.2 vez) e de «said
the worst attorney» (disse o pior advogado) em vez de «since the world's been turning» (desde que o mundo anda a volta). [N. T.]

1 A. Bartoli, A. De Lorenzo, E. Medvet e F. Tarlao, «Your Paper Has Been Accepted, Rejected, or Whatever: Automatic Generation
of Scientific Paper Reviews», em Availability, Reliability, and Security in Information Systems, ed. F. Buccafurri et al. (Nova lorque:
Springer Berlin Heidelberg, 2016), 19-28.

2 Andy Pandy, 18 de janeiro de 2016, https://twitter.com/Pandy/status/689209034143084547 (Inexistente).

3 Um ponto técnico menor: para os nossos objetivos ndo é necessario distinguir entre um «compilador» (para uma linguagem como
C++ ou Java) e um «intérprete» (para uma linguagem como Python). Neste caso utilizdmos «compilador» para abarcar ambos os
conceitos.

* No original, «drop your trousers» e «drop off your trousers» [N. T.]

" Pode encontrar facilmente no YouTube a entrevista dela com David Letterman.

4 Kathleen Broome Williams, Grace Hopper: Admiral of the Cyber Sea (Annapolis, Md.: Naval Institute Press, 2004), 1.
5 Ibid., 2.

6 Ibid., 11.

7 Ibid., 18-20.

8 Ibid., 22.

% Ibid., 26.

10 pid., 29.

1 Jpid., 27-28.

12 Ipid., 82.


https://twitter.com/Pandy/status/689209034143084547
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13 Kurt W. Beyer, Grace Hopper and the Invention of the Information Age (Cambridge, Mass.: MIT Press, 2009), 53.
14 Douglas Hofstadter, Godel, Escher, Bach: An Eternal Golden Braid (Nova lorque: Vintage, 1980), 290.

* Os nimeros decimais comuns 8 e 25 sdo expressos em octais como 10 e 31, respetivamente.

15 Williams, Grace Hopper, 70.

16 Jpid., 8o.

17 Ibid., 85.

18 Ibid., 86.

19 |pid.

20 Veja ibid., 87. Referéncia original em Richard L. Wexelblat, ed., History of Programming Languages | (Nova lorque: ACM, 1978),
17.

21 Bruce T. Lowerre, «The HARPY Speech Recognition System», tese de doutoramento, Departamento de Ciéncias da Computagdo,
Universidade de Carnegie Mellon, 1976.

* https://books.google.com/ngrams. Um «n-grama» é um termo geek de linguistica para uma frase que contém n itens, como

palavras ou simbolos. Por exemplo, «weather report» é um 2-grama, dado que contém duas palavras.

* Em Portugal, ligava-se para o 118.

T Em portugués: o boletim meteoroldgico prevé chuva, quer a rainha reinante tenha ou ndo um guarda-chuva. [N. T.]
* Aqui «contexto» apenas significa «as outras palavras da frase».

22 «10 Inexplicable Google Translate Fails», https://www.searchenginepeople.com/blog/10-google-translate-fails.html.

23 para detalhes sobre 0 método, bem como avaliagbes extensivas da precisdo, veja Yonghui Wu et al., «Google's Neural Machine
Translation System: Bridging the Gap Between Human and Machine Translation», 8 de outubro de 2016,
https://arxiv.org/abs/1609.08144.

24 peter Norvig, «On Chomsky and the Two Cultures of Statistical Learning», http://norvig.com/chomsky.html.

* Em matematica, um vetor é simplesmente um conjunto de nimeros, todos associados @ mesma coisa.
* Cronut — espécie de bolo que resulta da mistura de croissant com dénute. [N. T.]

25 Se quer mesmo entrar em aspetos técnicos, estas «palavras-sonda» sdo na realidade chamadas «vetores de contexto». Veja
Tomas Mikolov et al., «Distributed Representations of Words and Phrases and Their Compositionality», Advances in Neural
Information Processing Systems 26 (NIPS, 2013), https://papers.nips.cc/paper/5021-distributed-representations-of-words-and-

phrases-and-their-compositionality.

*E claro que o algoritmo n3o sabe que a pergunta é «acerca de computadores». Ele simplesmente sabe que a pergunta é acerca
de estatistica de colocalizagdo que envolvem outras palavras que nds, enquanto humanos, podemos subsequentemente
interpretar como sendo acerca de computadores.

26 Tomas Mikolov, Wen-tau Yih e Geoffrey Zweig, «Linguistic Regularities in Continuous Space Word Representations», em
Proceedings of NAACL-HLT, 2013 (Stroudsburg, PA: Association for Computational Linguistics, 2013), 746-51.

* Em portugués: Que bonito, cheira como uma [doninha / filas / rosa / cabra / esgoto ...][N. T.]

* Em portugués: No terceiro dia, ele [filas / rosa / telefonou...] dentre os mortos, sendo que a palavra «rose» surge aqui como o
pretérito indicativo do verbo «to rise», que significa erguer. [N. T.]

" Em portugués: Ele plantou 100 [orelhas / filas / rosa...] de milho. [N. T.]

* Um Doodle do Google é uma alteracdo especial e tempordria do logétipo nas paginas iniciais do Google com o objetivo de
comemorar algo ou alguém. [N.T.]


https://books.google.com/ngrams
https://www.searchenginepeople.com/blog/10-google-translate-fails.html
https://arxiv.org/abs/1609.08144
http://norvig.com/chomsky.html
https://papers.nips.cc/paper/5021-distributed-representations-of-words-and-phrases-and-their-compositionality.
https://papers.nips.cc/paper/5021-distributed-representations-of-words-and-phrases-and-their-compositionality.

CAPITULO 5

O Génio na Casa da Moeda

Monitorizagao em tempo real, do desporto ao policiamento e a
fraude financeira: o que o maior erro matematico de Isaac Newton
pode ensinar-lhe acerca da procura de anomalias em conjuntos

macicos de dados.

e é um fa da NFL, e se vive junto a uma estreita faixa de

terreno entre o Connecticut médio e o Maine, entao

provavelmente olha para os New England Patriots — a
mais bem-sucedida equipa de futebol americano dos ultimos 15
anos — com um misto de irritacao e desconfianca. Primeiro ha todas
as vitdrias, que garantidamente irritam os fas das outras 31 equipas
da NFL. Depois ha o Bill Belichick, o austero treinador principal dos
Patriots, cujo capuz e ar carrancudo fazem-no ter uma parecenca
incrivel com o imperador maléfico de Star Wars. Mas mesmo que
nao seja um fa de futebol americano, pode ainda assim ser um
adepto do fair play — caso em que os Patriots poderao continuar a
irrita-lo devido a todos os episddios altamente publicitados de
falcatruas, tal como espiar as praticas das outras equipas ou
(alegadamente) esvaziar bolas de futebol americano de modo a

ganhar vantagem em tempo frio.



Inteligéncia Artificial 219

Mas serd que os Patriots seriam até capazes de fazer batota no
atirar de moeda ao ar que antecede o jogo? Acredite ou nao, muitas
pessoas acham que sim: durante um periodo de 25 jogos na NFL
que se estenderam pelas temporadas de 2014 e 2015, os Patriots
venceram 19 dos 25 lancamentos de moeda ao ar, para uma
percentagem de vitdrias questionavelmente elevada de 76 por
cento. Um comentador televisivo salientou, quando foi alertado
para este mais recente «escandalo»: «Isto simplesmente mostra
que ou Deus ou o Diabo € um fa dos Patriots, e Deus nao é

certamente.»!

Antes de invocarmos a religiao ou a Forca para elucidar esta
anomalia, vamos primeiro considerar a explicagao inocente: pura
sorte. Cada vez que escolhe cara ou coroa quando atira uma moeda
ao ar tem 50 por cento de hipoteses de ganhar. Mas também ha
que ter em conta a variabilidade. Se atirar uma moeda ao ar
repetidas vezes, facilmente terd periodos de sorte em que acerta
mais vezes do que erra, apenas por mero acaso. Sera plausivel que

os Patriots apenas tenham tido um periodo de sorte de 25 jogos?

Aqui o raciocinio complica-se por um facto: se os Patriots
tivessem tido uma série suspeita de 25 jogos de cara ou coroa em
qualquer ocasiao desde 2007, quando rebentou o seu primeiro
escandalo de fraude, as pessoas teriam notado. Portanto, nao
podemos simplesmente selecionar esta série de 25 jogos em
particular e perguntar quao atipica ela € isoladamente. A questao
certa a colocar é: até que ponto € improvavel que os Patriots
tenham ganhado pelo menos 19 lancamentos de moeda ao ar em
gualquer periodo de 25 jogos ao longo das ultimas 11 épocas?
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Para responder a esta questdo usamos um computador para
simular o langamento de moeda ao ar — mais de 17 milhdes de
vezes. Especificamente, escrevemos um programa para simular um
jogo de cara ou coroa imparcial em todos os 176 jogos dos Patriots
na temporada regular, nas épocas de 2007 a 2017 da NFL.”
Repetimos esta simulacao 100 mil vezes, verificando de cada vez
se os Patriots tinham um periodo continuo de 25 jogos com pelo
menos 19 vitdérias no lancamento da moeda ao ar. Pode ver nove
destas 100 mil simulagdes na Figura 13. Na maior parte do tempo,
o recorde dos Patriots no jogo de cara ou coroa ronda as 12 ou 13
vitérias, que é o que se esperaria. Mas hd muita variabilidade. As
vezes o0s Patriots entram numa maré de sorte — como nas
simulagdes 3, 6 e 9, em que tiveram séries de 25 jogos com pelo
menos 19 vitdrias no lancamento da moeda. Na simulagao 3, até

tiveram uma série com 22 vitorias.

A Moeda ao Ar dos Patriots ao Longo de 11 Temporadas:
Nove Simulagdes (de um total de 100 mil)
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Figura 13. Cada painel mostra o recorde de moeda ao ar dos Patriots ao longo de
11 temporadas simuladas, entre 2007 e 2017. O eixo vertical indica o namero de
vitdrias ao longo de cada série consecutiva de 25 lancamentos de moeda. A barra
cinzenta horizontal estd em 19 vitérias, enquanto a linha tracejada é a média
esperada a longo prazo de 12,5 vitérias.

No geral, os Patriots atingiram o patamar de 19 vitérias em 23
por cento das nossas 100 mil simulacdes, o que ndo é
suficientemente pequeno para descartar a sorte como explicagao™.
Assim, embora nao possamos falar sobre as camaras de
espionagem ou as bolas de futebol vazias, nao ha qualquer prova
que indique que os Patriots estavam a fazer batota no jogo de cara
ou coroa. Eles simplesmente tiveram sorte durante uma série de 25

jogos em 2014-15.

1.1 A Importancia da Variabilidade

O recorde de moeda ao ar dos New England Patriots ilustra um
principio importante. Para decidir se algo € uma anomalia tem de
saber duas coisas: 1) o que esperar em média, e 2) os limites
normais de variabilidade em torno da média. Se nao compreende a
variabilidade — por exemplo, como a percentagem de vitorias dos
Patriots nos 25 jogos de moeda ao ar varia em torno da média a
longo prazo de 50 por cento — entdo nunca sera capaz de distinguir

uma verdadeira anomalia de flutuagdes aleatdrias inocentes.

Isto leva-nos diretamente ao nosso assunto principal, que é
sobre monitorizacdo em tempo real para detetar anomalias.” Em
IA, significa analisar um fluxo de pontos de dados e identificar os
que nao correspondem ao padrdo tipico. Isto pode salvar vidas e
dinheiro e levar a novas perspetivas acerca dos seus dados:
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e Os bancos utilizam software que procura padrodes de
despesas andmalas, para detetar se o seu cartao de
crédito foi roubado.

e As grandes empresas monitorizam as suas redes em busca
de trafego andmalo, de modo a detetarem falhas na

ciberseguranca.

e Os analistas de dados nas «cidades inteligentes» procuram
concentragcdoes andmalas de crimes numa determinada

area, para melhorarem as estratégias de policiamento.

e Os investigadores procuram anomalias em dados de
pedidos de reembolsos médicos, para detetarem fraudes

em seguros de saude.

e As equipas desportivas monitorizam os dados provenientes
dos aparelhos utilizaveis, procurando anomalias que

sugiram risco de lesao.

Em todas estas aplicacoes da IA, e em milhares de outras,
detetar anomalias tem tanto que ver com compreender a

variabilidade dos dados como com compreender o que € normal.
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1.2 O Mais Antigo Sistema de Dete¢ao de Anomalias da

Histéria: Uma Licao Acerca do que Nao Fazer

Para ilustrar a importancia deste principio para a IA iremos
comecar com um exemplo de alguém que nao o compreende de
todo — e ndo uma pessoa qualquer, mas um dos maiores génios de
todos os tempos. Especificamente, leva-lo-emos até a Inglaterra de
1696, quando o sistema de detecao de anomalias mais duradouro
de sempre estava ja em pleno funcionamento. Este sistema,
chamado o «Julgamento da Pixide», foi concebido para prevenir
fraudes na Casa da Moeda, onde o dinheiro inglés era produzido. E
fascinante precisamente porque fracassou: nao detetou as mais
variadas anomalias, ao longo de séculos, desempenhando um
importante, ainda que subvalorizado, papel numa crise econémica

que causou revolta e sofrimento generalizados.

E em 1696, a pessoa no centro de tudo isto era Isaac Newton.
Sim, esse Isaac Newton — o inventor do célculo, o explicador da
gravidade, e o homem imortalizado no famoso verso de Alexander
Pope: «A natureza e as leis da natureza estavam imersas em
trevas; Deus disse “"Haja Newton” e tudo se iluminou.» Em 1696,
Newton era uma estrela de rock cientifica com 54 anos e uma
catedra vitalicia em Cambridge. Ele ndo era obrigado a ensinar e
podia trabalhar no que quisesse — fisica, alquimia, malabarismo
com macgas, qualquer coisa. Contudo, em 1696 ele abandonou a
vida de professor, mudou-se para Londres e aceitou uma sinecura
oferecida pelos seus poderosos amigos do governo: supervisor da
Casa da Moeda.
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Em geral, Newton teve um desempenho notavel no seu novo
trabalho — exceto num ponto crucial, onde errou seriamente, ao
nao compreender um principio estatistico importante que esteve
mesmo a frente do seu nariz durante quase cinco anos. Atualmente,
esse principio esta no centro de todos os sistemas de monitorizagao
em tempo real alimentados por IA: em Silicon Valley, em cidades
inteligentes, nos gabinetes de andlise de todas as equipas
desportivas e nos departamentos de prevencao de fraude de todos
os bancos. Assim, se quer compreender qualquer uma destas
coisas, entao tem de abarcar trés elementos principais na histéria

de Newton na Casa da Moeda:

1. Uma crise na economia inglesa no final do século XVII, na
qual a Casa da Moeda desempenhou um papel subtil, mas

fundamental.

2. A Grande Recunhagem de 1696, uma medida drastica na
politica monetaria inglesa concebida para estancar a crise,

a qual Newton tinha de salvar do desastre.

3. A importancia da variabilidade estatistica na detecao de
anomalias — a matéria do pior erro matematico que

Newton alguma vez cometeu.

2. A Segunda Carreira de Isaac Newton

Newton chegou a Casa da Moeda em 1696, no meio de uma

verdadeira crise monetaria, que ameacava deixar a economia
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inglesa paralisada. Para compreender a experiéncia de Newton na

Casa da Moeda tem de compreender as raizes dessa crise.

O problema era este: em 1696, o dinheiro inglés ja estava a
desaparecer de circulacdo ha pelo menos trés décadas. Naquela
época, a Inglaterra utilizava o padrao-prata, em que o peso e o
conteldo de prata das moedas determinavam o seu valor. Devido
a Guerra dos Nove Anos, contudo, a procura por prata no continente
subiu em flecha, até ao ponto em que as moedas inglesas valiam
menos como dinheiro em Inglaterra do que como metal precioso na
Europa. Em resposta, as pessoas em Inglaterra fizeram exatamente
0 que seria de esperar: levaram moedas para Franca ou para os
Paises Baixos, fundiram-nas, trocaram a prata pura por ouro,
depois de novo em Inglaterra venderam esse ouro por mais moedas
de prata — e pronto, estavam um pouco mais ricas do que quando
tinham comecado. A medida que toda aquela prata escorria
lentamente para o outro lado do Canal, a Inglaterra comecou,

literalmente, a ficar sem dinheiro.?

Também havia uma segunda razao para a prata estar a
desaparecer, que amplificou macicamente o efeito da primeira: o
cerceio de moedas, o flagelo da massa monetaria inglesa durante o
século XVII. Para cercear uma moeda procurava-se um pedaco de
prata saliente ao longo da borda. Depois bastava cortar essa
saliéncia e limar a parte danificada, deixando-a lisa. Nao se obtinha
muito de uma qualquer moeda individual, mas se se cerceasse
moedas suficientes podia obter-se uma boa pilha de prata. O
cerceio era punivel com enforcamento desde o reinado da rainha

Isabel I. No entanto, isso nao parecia deter os cerceadores. Numa
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investigacdo parlamentar em 1690, trés ourives recolheram cada
um 100 libras de moedas em circulacao; juntas, estas moedas
deviam ter pesado 1200 oncas troy, mas na verdade pesaram 624.
De modo que o cerceio era dbvio no conjunto, mas a menos que se
apanhasse alguém em flagrante era um crime praticamente

impossivel de provar.3

2.1 Os Cerceadores de Moedas Adoravam a Variabilidade

O cerceio tornou-se muito mais facil pelo facto de, antes de
1662, todas as moedas inglesas serem batidas a mao — isto &, por
um ourives numa bigorna, a martelar uma bolha de prata fundida
transformando-a num disco. A principal carateristica a destacar
acerca destas moedas batidas a mao é a sua variabilidade, tanto na
forma como no peso. Esta variabilidade era essencial para o éxito
do cerceio de moedas. A variabilidade da forma garantia que as
moedas tinham a partida pequenos altos para cercear. A
variabilidade de peso garantia que um cerceador podia sempre
encontrar uma moeda ligeiramente mais pesada — e que, uma vez
cerceada, poderia ainda gasta-la com um encolher de ombros

inocente, como se ela sempre tivesse sido um pouco mais leve.

Em 1662, o parlamento finalmente deu atencao ao problema do
cerceio, dando a Casa da Moeda os fundos de que necessitava para
comecar a produzir moedas com uma maquina. O objetivo era
simples: tirar o sustento aos cerceadores ao eliminar a variabilidade

na forma e no peso das moedas.
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Vale a pena descrever em pormenor este novo processo de
producao mecanico, para lhe dar uma ideia da operagdao que mais
tarde Newton viria a herdar. Comecava com prata fundida a 1000
0C, a fervilhar em caldeirdes gigantescos. A prata era vertida para
moldes de lingotes e, a medida que estes lingotes arrefeciam, eram
achatados em feitio de folha por uma enorme engenhoca em forma
de rolo da massa, movida por uma equipa de quatro cavalos. Uma
segunda maquina do tipo de cortador de bolos recortava discos na
placa de prata. Estes discos alimentavam uma prensa de rosca, que
fazia moedas em branco. Entdao uma quarta maquina, muito
perigosa, estampava uma imagem em cada uma das faces da
moeda. Um homem introduzia uma moeda em branco numa
pequena camara no meio da montagem. Em seguida, outros quatro
homens puxavam cordas para virar uma roda 180 graus, fazendo
com gue uma prensa enorme estampasse na moeda uma imagem
profunda e indelével da face do rei. Outra meia volta da roda fazia
a prensa voltar a subir — e, durante esse intervalo, o primeiro
homem tinha de tirar a moeda estampada para fora da camara e
inserir uma nova moeda em branco. Os quatro homens a girar a
roda ficavam exaustos ao fim de 15 minutos, e o0 que inseria as
moedas em branco trabalhava sob o medo permanente de perder
os dedos.*

Por Gltimo veio a maquina que gravava dois elementos especiais
nos bordos. Primeiro havia um padrao serrilhado a volta da
circunferéncia; a isto chama-se «borda serrilhada», que ainda se
pode encontrar em muitas moedas modernas, incluindo a
americana de 25 céntimos e a britanica de duas libras. Em segundo

lugar havia uma inscricao em latim: Decus et Tutamen, uma frase
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da Eneida de Virgilio, que significa «Um ornamento e uma
salvaguarda». Tal como o latim sugeria, era uma salvaguarda
contra o cerceio de moedas — dado que seria dificil cortar um
bocado, ainda que pequeno, da moeda sem que o dano fosse

obvio.”

Podera pensar que a introducdo destas maquinas de serrilhar
moedas teria ajudado a resolver o problema que Inglaterra tinha
com o dinheiro, ao eliminar a variabilidade da massa monetaria. Na
verdade, apds 1662, o problema piorou. Tal aconteceu porque as
moedas mais antigas batidas a mao ainda circulavam e os
comerciantes continuavam a aceita-las pelo valor facial. No final do
século XVII, a Inglaterra efetivamente tinha duas moedas paralelas.
Havia as moedas batidas a mado anteriores a 1662, até entdo
depreciadas por nao poderem ser derretidas com lucro, e havia as
serrilhadas a maquina, que ndo podiam ser cerceadas com
facilidade. Assim, as moedas serrilhadas a maquina foram fundidas
e levadas clandestinamente para a Europa, enquanto apenas

circulavam as moedas produzidas a mao.”

Os economistas referem-se a este fendomeno, em que o dinheiro
mau expulsa o bom, como a Lei de Gresham. Mas este é um
exemplo tipico de economistas a batizarem coisas 6bvias com o
nome de outros economistas. Na verdade, esta «lei» foi observada
17 séculos antes de Gresham, por Aristéfanes, na sua peca As Rés:
«As Unicas moedas cunhadas corretamente e testadas na Grécia e
no estrangeiro ndo nos servem mais para nada; ao invés, usamos
esse cobre barato, gravado ontem ou anteontem em péssima

cunhagem.» Isto é senso comum. Se estivermos a pagar produtos
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alimentares e tivermos a opcao de entregar uma moeda de prata
ou uma de cobre, ficaremos com a de prata para ndés. O dono da
loja raciocinara da mesma maneira quando nos der o troco. Apenas

as moedas mas irao circular.

Foi exatamente isso que aconteceu com as moedas inglesas. Em
resultado, quando Newton ingressou na Casa da Moeda em 1696, a
vida comercial quotidiana de Inglaterra estava quase em ruinas. Um
bocado de humor de cadafalso tornou-se viral: ainda que os
impostos tenham aumentado durante o reinado do rei Jaime, pelo
menos tinha havido dinheiro para os pagar. Muitas pessoas nao
tinham qualquer dinheiro — e aqueles que tinham guardavam-no
em vez de o gastar, pensando corretamente que valeria mais
amanha. Em resultado, escreveu o historiador Charles Macaulay,
«todo o comércio, toda a industria, foram afetados como que por
uma paralisia. O flagelo sentia-se diariamente e a toda a hora em
praticamente todos os lugares e por quase todas as classes». Uma
testemunha contemporanea explicou a um amigo que «nenhum
negdcio é feito sendo por confianca. Os nossos inquilinos ndo
conseguem pagar a renda. Os nossos comerciantes de milho nada
podem pagar por aquilo que tiveram, e nao negociarao mais, pelo
que tudo isso estd num impasse.»® Como Macaulay resumiu, «toda
a miséria que fora infligida a nacao inglesa num quarto de século
por maus reis, maus ministros, maus parlamentares e maus juizes»
perdem importancia quando comparados com «a miséria causada

num Unico ano por mas coroas € maus xelins».’
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3. O Julgamento da Pixide

Até agora aprendemos trés factos importantes acerca da
situacdo do dinheiro inglés em 1696.

1. Todas aquelas moedas de prata produzidas a mao antes
de 1662 ainda eram um enorme problema. Elas levavam
as pessoas a discussoes diarias acerca do seu valor, e a
sua depreciacao conduziu as moedas de peso completo e
produzidas por maquinas para fora de circulagdo e em

ultima instancia para fora de Inglaterra.

2. Estas moedas batidas a mao tinham-se desvalorizado

devido ao cerceio.

3. A chave para um cerceio bem-sucedido era a
variabilidade: disparidades na forma e no peso das
moedas que podiam ser exploradas pelos criminosos, que
implacavelmente cortavam as moedas ligeiramente
pesadas demais e passavam-nas como moedas

ligeiramente mais leves.

Assim sendo, uma pergunta crucial para entender a crise na
economia inglesa é: por que se permitiu que as moedas fossem a
partida tao variadas?

Alguma desta variabilidade era inevitavel, particularmente para

as moedas batidas a mado. A lei inglesa tinha até evoluido para



Inteligéncia Artificial 231

reconhecer isto, ao estabelecer um limite legal de variabilidade
aceitdvel e ao colocar em pratica medidas de seguranca para
garantir que estes limites eram respeitados. Mas o0 sistema
fracassou — e para explicar por que estava isto a acontecer

chegamos ao Julgamento da Pixide.

O Julgamento da Pixide™ é um sistema de detecdao de anomalias
que tem funcionado continuamente desde a década de 1150.
Embora os pormenores tenham mudado com o tempo, o seu
objetivo sempre tem sido mais ou menos o mesmo: verificar se a
Casa da Moeda tem sido fraudulenta, inepta ou ambas. Os oficiais
da Casa da Moeda, por exemplo, podiam trapacear fazendo as
moedas sistematicamente demasiado leves, permitindo-lhes meter
ao bolso a prata restante. Ou podiam simplesmente ser ineptos no
controlo de qualidade, fazendo algumas moedas excessivamente
pesadas e outras demasiado leves. Se isto acontecesse, entao as
acidentalmente mais pesadas podiam ser fundidas para um

mercador perspicaz obter lucro.

O Julgamento da Pixide foi concebido para prevenir tal
artimanha. Por cada 27,2 quilos de prata batidos pela Casa da
Moeda colocava-se de lado uma uUnica moeda. Quando se tinham
acumulado alguns milhares de moedas, geralmente ao fim de
poucos anos, eram testadas em busca de anomalias por um juri de
prateiros, para garantir que iam ao encontro dos padrdes legais de

peso e pureza metalica.®

Mas lembre-se da licao do exemplo dos New England Patriots:

quando procuramos anomalias, temos de ter em conta a
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variabilidade. Mesmo que nao tenha havido qualquer intrujice, nao
se podia esperar que as moedas pesassem exatamente o que era
esperado, devido as inevitaveis imperfeicbes do processo de
manufatura da Casa da Moeda. Desde pelo menos 1345, a lei
inglesa havia reconhecido esta variabilidade ao especificar limites
aceitaveis para o peso de uma moeda. Estes limites eram chamados
«remédio» e eram estabelecidos em cerca de aproximadamente um
por cento do peso-alvo”. Se as moedas ficassem fora destes limites,
entao os oficiais da Casa da Moeda teriam de «remediar» a Coroa
por qualquer falta — e poderiam sujeitar-se a algo muito mais
nefasto, dado que o contrato de 1280 da Casa da Moeda colocava-
0S «a mercé do principe [...] a vida e os membros», caso alguma

irregularidade fosse descoberta.®

3.1 Por Que Era o Julgamento da Pixide Tao Ineficaz?

Ao inicio, da perspetiva da ciéncia de dados, o Julgamento da
Pixide parece maravilhoso. Envolve um processo de amostragem
bem definido sem qualquer preconceito o6bvio, a par de um
problema que qualquer professor de estatistica do século XXI podia
passar como TPC: os funcionarios da Coroa calcularam o peso
médio de uma amostra de moedas e queriam testar se a média

estava suficientemente préxima do peso esperado.

Mas o que poderia contar como «suficientemente préxima»? Foi
ai que o julgamento se deparou com problemas. Os funcionarios da
Coroa assumiram que a resposta a esta questao era dbvia: se a lei
diz que uma moeda individual deve ter cerca de um por cento do

esperado, entdo o peso médio também deveria estar dentro dessa



Inteligéncia Artificial 233

margem. Esta resposta «bébvia», contudo, estava bastante errada.
Originou limites para declarar uma anomalia que eram demasiado
amplos — e, portanto, involuntariamente favoraveis aos

cerceadores de moedas.

Para compreender o erro aqui, imagine que tem uma amostra de
2500 xelins a sua frente. Suponha que cada xelim devera pesar 100
gramas — o0 «valor esperado» — com uma margem de erro
permitida de cerca de um grama. A sua tarefa é determinar se estas
moedas estao dentro do intervalo de cerca de um grama do seu
valor esperado. A abordagem Obvia é pesar todas as 2500 moedas
individualmente. Mas consegue imaginar quao aborrecido isso
seria? Afinal, estamos no século XVII; tem muitas outras maneiras
de passar o seu tempo, como tocar alalde ou assistir a uma
execucao publica. Assim, decide poupar todo aquele trabalho
calculando o peso médio das moedas: pesa todas ao mesmo tempo,
na mesma balanca, e divide o resultado por 2500. Isto parece
oferecer um retrato bastante bom do trabalho da Casa da Moeda.
Se a média estiver proximo de 100 gramas, entdo a maioria das
moedas individuais também deve estar muito préoximo de 100. Se
a média estiver muito afastada de 100 gramas, entao pelo menos
algumas moedas individuais também devem estar afastadas de
100.

Este procedimento de determinacdao da média — que é quase
exatamente como o Julgamento da Pixide de facto funcionava — ira
por certo detetar as anomalias mais 6bvias. Suponha, por exemplo,
gue o peso médio era de apenas 50 gramas, contra os 100 gramas
esperados. Isto € mais evidente que o nariz do Pindquio: deve
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aconselhar os funcionarios da Casa da Moeda a contratarem um
bom advogado com toda a prata que roubaram, pelo menos se
derem valor as suas vidas e membros. Agora, e se for um caso em
que ndo é tao 6bvio — digamos, se o peso médio fosse de 99,5
gramas? Isto inicialmente também podera parecer uma prova de
batota, tal como o recorde de 19 vitérias em 25 jogos dos Patriots,
no lancamento da moeda ao ar. Mas lembre-se, algumas
«anomalias» resultam apenas da sorte. Como é que podemos

decidir se uma média de 99,5 gramas ¢é de facto suspeita?

Eis a pergunta-chave. Se os limites permitidos para uma Unica
moeda sao cerca de um grama do valor esperado, entao quais
deverdo ser os limites para o peso médio de muitas moedas? Ha
aqui um principio da Caracdis Dourados. Suponha que estabelece
limites bastante estreitos, permitindo que as moedas apenas
passem no julgamento se o seu peso médio estiver dentro do
intervalo de £ 0,0001 gramas do valor esperado de 100 gramas.
Entdo o seu sistema de detecao de anomalias estara a funcionar de
forma demasiado sensivel: ira detetar anomalias em todo o lado,
como aqueles primeiros alarmes para carros da década de 1980,
que disparavam se tocassemos no carro com uma pena. Por outro
lado, suponha que estabelece limites bastante alargados, como
cerca de 10 gramas — o peso aproximado de uma rodela de limao.
Entdo o seu sistema estard demasiadamente rombo, fazendo com
que nao detete anomalias reais. A pergunta de um milhao de xelins
é: se = 0,0001 é demasiadamente apurado, e cerca de 10 € muito

embotado, entdo o que é adequado?
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3.2 Matéria Adicional: A Regra da Raiz Quadrada, Vulgo
Equac¢aod e De Moivre

Ha uma equa¢do muito importante em estatistica, chamada regra da raiz
quadrada, que indica exatamente qudo estreitos deveriam ser os limites para
declarar uma anomalia no Julgamento da Pixide. Esta equacdo foi descoberta
por Abraham de Moivre, um matematico suico, em 1718. Na nossa opinido,
representa um dos triunfos mais subestimados do raciocinio humano de
sempre. A maioria das pessoas, por exemplo, j& ouviu falar da equacdo de
Einstein: E = mc®. A equagdo de, De Moivre, é igualmente profunda —
representa uma verdade igualmente universal e é identicamente util para fazer
predices cientificas precisas. Todavia, muito poucas pessoas fora da estatistica
e da IA a conhecem. Isto € uma pena, dado ser tao central nesta época de
maquinas inteligentes. A equacao de, De Moivre, estabelece uma relacao
inversa entre a variabilidade da média de uma amostra e a raiz quadrada do
tamanho da mesma. Ela diz o seguinte:

Variabilidade de uma

Medicdo Uni a
Variabilidade de uma Média = edigac Tnica -

V' Tamanho da Amostra VN

Em geral os cientistas de dados usam a letra grega o (sigma) para representar
a variabilidade de uma medicdo Unica, e N para representar o tamanho da
amostra. E por isso que expressamos esta equacio tanto por palavras como de
forma mais compacta por simbolos, como ¢/VN. Os cientistas de dados referem-
se a «variabilidade de uma média» usando um termo que soa ligeiramente mais
técnico: o «erro-padrao da média».

Vejamos um exemplo com alguns nimeros reais associados. Imagine que esta
a pesar 2500 xelins (N = 2500). A lei permite que cada moeda varie no maximo
cerca de um grama do peso esperado de 100, em média. Assim, se o controlo
de qualidade da Casa da Moeda tiver competéncia, entdao o = 1. Aregra da raiz
quadrada diz que, se isto for verdade, entdo o peso médio das 2500 moedas
deve cair na vizinhan¢a de 1v2500 = 0,02 do valor esperado de 100. Deste modo
os limites devem ser 100 * 0,02. Qualquer coisa fora desses limites sugere uma
de duas anomalias possiveis: ou um «enviesamento», o que significa que o peso
médio das moedas nao € realmente 100, ou «sobredispersao», o que revela que
a variabilidade de uma medicdo unica é na verdade superior a 1.

Como dissemos, as pessoas que geriam o Julgamento da Pixide
acreditavam que se os limites permitidos para uma Unica moeda

eram cerca de um grama, entdao os limites para o peso médio de
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muitas moedas também deviam ser idénticos. Mas, de acordo com
a estatistica moderna, isto era um erro crasso. Em vez disso, os
limites deviam depender de quantas moedas existem na amostra:
quanto maior for a amostra, mais estreitos serdao os limites. Isto &
uma consequéncia de uma equacdo muito importante chamada
«regra da raiz quadrada», também conhecida como «equacdo de,
De Moivre». Esta regra diz que a variabilidade da média de uma
amostra diminui a medida que a raiz quadrada do tamanho da
amostra aumenta. A matematica aqui € um bocado complicada,
mas a intuicdo € simples. Numa amostra pequena, uma s6 moeda
que seja demasiado leve pode baixar bastante a média. Mas numa
amostra grande, uma moeda leve sera provavelmente compensada
por uma moeda pesada, pelo que a média devera ficar proxima do
valor esperado. De modo que se fizermos a média de milhares de
medidas e o resultado ndao for muito préximo do esperado, entdo
ha algo que ndo estd bem.” Esta matematica € a mesma que os
casinos usam quando decidem se enviam ou nao uns tipos
corpulentos até a mesa do vinte-e-um para uma conversinha com

0s miudos do MIT.

Para |he mostrar quao importante € a regra da raiz quadrada
para raciocinar acerca de anomalias, vamos ver como ela se

comporta, através da comparacao de dois conjuntos de limites lado

a lado.
Tamanho da amostra Limites usados Limites corretos
no Julgamento com base na estatistica
da Pixide moderna
1 100 £ 1 100 £ 1
100 100 £ 1 100 = 010
2500 100 £ 1 100 + 0,02
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10.000 100 £ 1 100 + 0,01

O Julgamento da Pixide estava a usar limites que eram
decididamente demasiado largos. Este erro teria permitido dois
tipos possiveis de anomalias ndao detetadas, ambas mas para

Inglaterra.

Primeiro — e isto provavelmente ndao aconteceu, mas € a
possibilidade que desperta o interesse de praticamente todos os
cientistas de dados que ouvem falar do Julgamento da Pixide —, os
funcionarios da Casa da Moeda podiam ter estado a roubar prata.
Para ver como isto poderia funcionar, imagine que a Casa da Moeda
era capaz de cunhar moedas dentro do padrao legal de variabilidade
(£ 1 por cento do peso), mas os funcionarios sorrateiramente
apontavam para um valor esperado de 99,5 gramas por xelim, em
vez de 100. (A este tipo de anomalia chama-se um «enviesamento»
de 0,5 gramas.) Vamos também imaginar que o Julgamento da
Pixide estava a tentar detetar esta fraude pesando uma amostra de
2500 moedas. Se mergulhar na matematica da regra da raiz
quadrada, descobrira que o peso médio destas 2500 moedas
provavelmente caira entre 99,48 e 99,52 gramas. Isto fica bastante
fora dos limites estatisticamente corretos de 100 + 0,02. No
entanto, o Julgamento da Pixide teria falhado em fazer soar o
alarme, dado que o Juri teria aceitado qualguer média entre 99 e
101 gramas. Os oficiais intrépidos da Casa da Moeda podiam, em
teoria, ter surripiado 0,5 por cento de toda a prata em Inglaterra
sem terem sido apanhados. Mas apenas alguém que conhecesse a

regra da raiz quadrada poderia ter tirado partido do Julgamento da
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Pixide dessa maneira inteligente, e ndo ha provas que indiquem que

uma fraude tao espetacular tenha alguma vez ocorrido.

Contudo, ha provas de que de facto aconteceu um segundo tipo
de anomalia mais subtil: a Casa da Moeda era honesta mas
desleixada, cunhando dinheiro de peso bastante dispar e assim
dando aos cerceadores de moedas a benesse da variabilidade
excessiva. Suponha, por exemplo, que a Casa da Moeda de facto
apontou para o peso esperado de 100 gramas em média. Agora
imagine que em resultado do fraco controlo de qualidade, as
moedas tinham um peso 10 vezes mais variado do que a lei
permitia: 100 £ 10 gramas, em vez de 100 = 1. Este tipo de
anomalia chama-se «sobredispersdao». Ndo €& necessariamente
prova de fraude, é apenas negligéncia. Mas o Julgamento da Pixide
continuaria a ser incapaz de a detetar. Se as moedas
individualmente caem nos limites de 100 + 10, entdo a regra da
raiz quadrada sugere que o peso médio de 2500 dessas moedas
quase certamente cairia entre 99,8 e 100,2. Mais uma vez, isto
ficaria, muito provavelmente, fora dos limites corretos de 100 =+
0,02, e por isso seria detetado por um procedimento moderno de
controlo de qualidade. Mas o Julgamento teria aceitado qualquer

coisa entre 99 e 101.

Numa enorme béncdo para os cerceadores de moedas, este tipo
de anomalia de sobredispersao por certo persistiu durante décadas,
se nao séculos. Baseamos esta conclusao em dois factos. Primeiro,
Isaac Newton comentou especificamente os baixos padrboes de
manufaturacao que encontrou quando chegou a Casa da Moeda. Ele
até prestou uma atencdo especial a variabilidade das moedas:
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«Quando cheguei a Casa da Moeda, e em muitos anos anteriores»,
escreveu ele, «o dinheiro era cunhado desigualmente, pecas sendo
dois ou trés graos demasiado pesadas e outras igualmente
demasiado leves».® Newton também escreveu que as moedas
pesadas «eram chamadas “guinéus-que-voltam” porque eram
cunhadas e trazidas de volta para a Casa da Moeda para serem

recunhadas», com lucro para outra pessoa.

Ele estimou que a fracdo de «guinéus-que-voltam» era tao alta
quanto uma moeda em quatro — uma prova clara de variabilidade
excessiva. Isto nao era um problema novo na Casa da Moeda. No
Julgamento da Pixide, em 1534, por exemplo, o juri tinha
comentado especificamente que «as moedas eram muito desiguais,

pelo que era rentavel escolher exemplares pesados».!!

Segundo, na época de Newton terda havido duas ocasides
historicas em que as moedas reprovaram no Julgamento da
Pixide.'? Dois fracassos pode ndo parecer muito, mas se as moedas
individuais tivessem de facto respeitado o padrao legal de
variabilidade de £ 1 por cento, entdo a luz dos limites demasiado
largos do julgamento, até mesmo um fracasso teria sido muito mais
improvavel do que o leitor ganhar a lotaria. A luz dos comentarios
de Newton acerca do fraco controlo de qualidade, a explicagao mais
simples para esta taxa elevada de fracasso é que as moedas eram

muito mais variadas do que a lei permitia.
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3.3 Newton na Casa da Moeda

Os funcionarios da Casa da Moeda, como veio a constatar-se,
eram mesmo muito maus policias da variabilidade. Durante décadas
deixaram os prateiros realizar impunemente um trabalho
descuidado, produzindo moedas que eram muito mais variadas do
que o padrao legal de cerca de um por cento por peso. Todavia, o
Julgamento da Pixide nunca os chamou a responsabilidade, dando
assim aos cerceadores de moedas um aliado imensamente

poderoso: as leis da probabilidade.

A matematica por tras deste erro terrivel, contudo, era algo que
nenhum funciondrio da Casa da Moeda ao longo dos séculos podia
ter compreendido — com a Unica muito notavel excecdo de Isaac

Newton.

Temos de ter pena do pobre Newton aquando da sua chegada a
Casa da Moeda. O seu novo trabalho nao era exatamente a prenda
que lhe fora prometida. Prometeram-lhe que pagavam 600 libras
por ano, mas isto fora um exagero deliberado da parte do chanceler
do erario publico, pois pagavam-lhe apenas 400 libras. Disseram-
lhe que os seus novos colegas eram uma equipa de profissionais de
mente astuta, quando na realidade eram um bando de
incompetentes; o diretor-adjunto em Norwich acabou na prisao com
a sua propriedade confiscada, enquanto o auditor-adjunto foi
rapidamente exonerado das suas fungdes e subsequentemente
reconduzido como embaixador de Sua Majestade junto dos piratas
de Madagascar.!?® Finalmente, também foi dito a Newton que ele

nao teria de trabalhar arduamente no seu novo emprego — e esta
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foi @ maior mentira de todas. Ele chegou a Casa da Moeda durante
a Grande Recunhagem de 1696: a solucdo drastica e de emergéncia
do Parlamento para o problema do cerceio de moedas, na qual todos
os milhdes de moedas batidas a mao foram chamadas a Casa da

Moeda, fundidas e reformuladas por uma maquina.

A Grande Recunhagem estava em pleno andamento quando
Newton chegou e, segundo consta, caminhava para o abismo,
devido a ma lideranca. Contudo, Newton ndo tratou o seu novo
emprego como a sinecura que era, o que sO abona a seu favor. Em
vez disso, passou a acao. Assumiu trabalho suplementar quando os
seus colegas nao faziam o deles. Dominava todos os detalhes do
complexo sistema de contabilidade da Casa da Moeda. Sugeriu
melhorias com base no seu conhecimento de metalurgia, os quais
ele aprimorara durante os seus muitos anos em persecucao da
alquimia. Este conhecimento nunca ajudou a transmutar chumbo
em ouro, mas certamente ajudou Newton a transformar lingotes de

prata em moedas.*

Depois havia o ritmo da Grande Recunhagem. Lembra-se
daquela operacao infernal de cunhagem mecanizada, com o rolo da
massa de dois andares e com a maquina que comia os dedos dos
homens? Os trabalhadores tinham assumido que trés ou quatro
moedas por minuto era um ritmo aceitavel, mas isto claramente era
demasiado lento para completar a Grande Recunhagem a tempo de
evitar o desastre. De modo que Newton empreendeu pessoalmente
um estudo detalhado de tempo e movimento dos trabalhadores na

linha de montagem, e por fim as suas alteracdes aumentaram o
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ritmo para 50 moedas por minuto. Esta cunhagem foi mantida das
4h a meia-noite, sete dias por semana, durante quase dois anos.!®

Em 1701, a Grande Recunhagem estava completa e ja ndo havia
moedas batidas a mao em Inglaterra.'® Newton tinha sido
promovido ao cargo muito mais prestigiante de diretor da Casa da
Moeda, ocasionando um Julgamento da Pixide. O juri reuniu, as
moedas passaram o teste, toda a gente teve um grande jantar as
custas do novo diretor, e foi tudo. Newton queixou-se amargamente
acerca do custo do jantar: duas libras por cada membro do juri, ou

mais de 200 libras por cabeca na moeda atual.?’

Portanto, o Julgamento da Pixide de Newton & impressionante
precisamente porque aconteceu com lamuria em vez de estrondo.
Aqui estava Isaac Newton, o melhor policia da variabilidade da
histéria da Casa da Moeda. Tinha passado cinco anos a analisar cada
detalhe do processo de cunhagem. Tinha especificamente
comentado que as moedas eram demasiado variadas para
satisfazerem o padrao legal. Constatara que o0 excesso de
variabilidade era ha muito um problema da Casa da Moeda e ficara
obcecado com reduzir essa variabilidade. Finalmente, ele era o
maior matematico do mundo, a enfrentar um julgamento publico
com consequéncias sérias, no qual a variabilidade das moedas era

precisamente o assunto em questao.

Se houve alguma vez um caso da pessoa certa, no local certo,
na ocasiao certa para fazer uma descoberta fundamental em
estatistica, foi este. Contudo, nada aconteceu. Newton nem sequer

deu a entender que havia um problema que precisava de solucao —
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e o Julgamento da Pixide continuou a cometer o mesmo erro por
mais um século. Por que é que Newton ndo descobriu a regra da
raiz quadrada? Isto é um mistério. E dificil acreditar que ndo ocorreu
a Newton uma questao empirica simples: se as moedas individuais
eram drasticamente mais variadas do que o padrao legal, como ele
explicitamente declarara, entao por que passaram por tantos

Julgamentos da Pixide ao longo de centenas de anos?

Isto €& particularmente surpreendente a luz do apetite
permanente de Newton por problemas matematicos, o qual
permaneceu insaciavel até durante o frenesim da Grande
Recunhagem. Numa tarde em 1696, por exemplo, ele chegou a casa
as 16h vindo da Casa da Moeda e sentou-se para trabalhar num
problema famosamente dificil, chamado «curva braquistécrona»,
que fora colocado pelo inimigo mais irritante de Newton, Johann
Bernoulli.” Nesse dia, Newton estava muito cansado devido ao
trabalho na Casa da Moeda — mas, como escreveu no seu diario,
estava ainda mais cansado de ser «importunado e gozado [...]
acerca de coisas matematicas». Assim, nesse dia, saltou o jantar e
recusou-se a descansar até as 4h da manha seguinte, quando ja
resolvera o problema e mostrara a Bernoulli guem é que mandava.
Este tipo de coisa era normal para Newton, mesmo na sua pretensa

reforma.!8

De modo que nao foi por falta de oportunidade, genialidade,
tenacidade ou motivacao proporcionada por um problema
matematico real mesmo a sua frente, que Newton ndo conseguiu
ver o seu erro. Isto sao tudo coisas que indicamos como

ingredientes essenciais numa descoberta cientifica. O caso de Isaac
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Newton na Casa da Moeda tinha todos estes ingredientes, mas
nenhuma descoberta. A ironia € que, em comparagao com a curva
braquistdcrona, a matematica por tras da regra da raiz quadrada
teria sido uma brincadeira de criancas para Newton — se ele ao
menos se tivesse lembrado de logo no inicio colocar a questao certa.
Mas nao o fez, e ja agora tao-pouco outra pessoa o fez durante
bastante tempo. Probabilidade e estatistica nem sequer viriam a ser
formalizadas como disciplinas durante quase outro século, e coube
a dois grandes matematicos de idade mais avancada — Gauss e

Laplace — articular todas as implicacdoes da regra da raiz quadrada.

4. Detecao de Anomalias na Era da 1A

O periodo de Newton na Casa da Moeda € um episddio histérico
fascinante e surpreendentemente pouco conhecido, que tem
igualmente grandes implicagcbes para a inteligéncia artificial.
Calcular a média de muitas medicdes juntas € a ideia mais
importante na histéria da ciéncia de dados. Um numero enorme de
aplicacoes da IA depende desta ideia, da prevencao de fraudes ao
policiamento inteligente, e todas funcionam ao longo das mesmas

linhas fundamentais que o Julgamento da Pixide.

e Recolha de dados: obtém-se varias medicoes de um

processo subjacente.

e Estabelecer a média: calcula-se a média do conjunto
dessas medigdes para obter um «retrato numérico» do

processo.”
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e Tomada de decisdo: esta a média «suficientemente
proxima» do que esperavamos, ou esta fora dos limites

normais de variabilidade?

Existem trés grandes diferencas em relacdo ao tempo de
Newton. A decisao de sinalizar uma anomalia é geralmente tomada
por uma maquina e nao por uma pessoa. Esta decisdo ocorre numa
escala temporal de poucos milissegundos em vez de poucos anos.
Por ultimo, ao contrario das pessoas que geriam o Julgamento da

Pixide, estas maquinas fazem bem as contas.

Estes sistemas de IA tornaram-se omnipresentes. As equipas de
Féormula 1 monitorizam fluxos de dados de centenas de sensores
nos seus carros em busca de anomalias — temperatura do motor,
desgaste dos pneus, aerodinamica, qualquer coisa que possa afetar
a tatica da corrida. As empresas de cartdes de crédito escrutinam
todas as transacdoes que fazemos, em busca de anomalias que
indiciem fraude. Os policias nas grandes cidades transportam
sensores de radiagcao programados para procurar anomalias que
possam assinalar uma «bomba suja» deixada por um terrorista.
Facebook e Google, armazéns e mercearias, companhias aéreas e
plataformas petroliferas, senadores e corretores da bolsa, os
Cleveland Cavaliers e os desportistas de fim de semana, todos
efetuam medicOes e calculam a média do conjunto, procurando

algoritmicamente por anomalias em conjuntos macicos de dados.

Embora a velocidade e a escala destes sistemas tenham mudado

bastante nos ultimos trés séculos, o principio fundamental ndao se
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alterou: para detetarmos uma anomalia temos de entender a

variabilidade.

4.1 Cidades Inteligentes: N Grande, D Grande

Basta perguntar as pessoas que trabalham no Departamento de
Analise de Dados do presidente da cadmara, ou MODA®, em Nova
lorque. O MODA foi criado em 2013 pelo entao presidente da
camara, Michael Bloomberg, para analisar a vasta riqueza de dados
recolhidos pelo governo municipal — desde chamadas para o 112 a
formularios para fiscalizacao de obras e relatérios horticolas acerca

dos 5,2 milhdes de arvores da cidade.

A riqueza e a escala das diferentes fontes de dados do MODA
revelam um facto importante acerca da intersecao dos conjuntos de
dados macicos com a inteligéncia artificial. Os conjuntos desses
dados nao ficam com tal dimensao simplesmente por causa de um
«N grande»: o niumero de pontos de dados que tém. Eles também
implicam um «D grande»: o niumero de detalhes registado acerca
de cada ponto de dados. Por exemplo: no caso de um conjunto de
dados sobre apartamentos em Nova Iorque, os detalhes poderao
ser tamanho, localizacdo e conveniéncias; num conjunto de dados
sobre pacientes cirurgicos, os detalhes poderdo incluir um conjunto
de indicadores de saude. «N grande» significa imensos pontos de
dados — imensos apartamentos, imensos pacientes cirurgicos, etc.

«D grande» significa imenso detalhe.

Podemos pensar num conjunto de dados «N grande, D grande»

como um conjunto de muitos subconjuntos mais pequenos que
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coletivamente exibem uma amplitude vertiginosa (N grande) e uma
combinacao hiperespecifica de detalhes (D grande). Em resultado,
usar a inteligéncia artificial neste tipo de conjunto de dados
raramente tem que ver com procurar uma anomalia num mar de
dados; em vez disso, relaciona-se com procurar milhares de
possiveis anomalias em milhdes de lagos diferentes. Quanto maior
e mais rico for o conjunto de dados, mais lagos havera e mais

detalhadas serao as anomalias que seremos capazes de encontrar.

Por exemplo: a cidade de Nova Iorque tem apenas cerca de 200
inspetores de edificios para investigar mais de 20 mil queixas por
ano respeitantes a conversdes ilegais de apartamentos, como
quando um senhorio transforma um espaco industrial numa
residéncia ou fraciona um apartamento, ja de si pequeno, em
minusculas subunidades.!® Estes inspetores tém de ser espertos em
relagdo a maneira como alocam os seus recursos, pelo que recorrem
ao Departamento de Andlise de Dados do presidente da camara
para que os ajude a determinar quais as carateristicas de uma
propriedade mais suscetiveis de produzir um «éxito»: uma inspecao

gue encontra uma conversao ilegal.

Para ver como isto funciona, imagine que a taxa de éxito dos
inspetores é de 10 por cento em todos os apartamentos. Agora
considere 0s seguintes subconjuntos de apartamentos que, com

base em inspecdes anteriores, parecem ter taxas de éxito elevadas.

e Subconjunto A: prédios de cinco andares sem elevador

abaixo da Fourteenth Street construidos antes de 1940,
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com lojas no rés do chdo. Taxa de éxito = 2 em cada 10
(20%).

e Subconjunto B: condominios de construgao nova com dois
guartos em Queens. Taxa de éxito = 17 em cada 100
(17%).

e Subconjunto C: fabricas de vestuario desativadas com
mais de cinco novos pedidos de licenciamento para
restaurantes num raio de cinco quarteirdes. Taxa de éxito
= 2 em cada 5 (40%).

Todos estes subgrupos tém taxas de éxito que excedem 10 por
cento, mas apenas um é uma anomalia — com uma taxa de éxito
que é dificil de explicar como resultado do acaso. Qual deles é a
anomalia? Antes de passarmos a resposta, vamos enfatizar a ideia
principal: analisar qualquer um destes subconjuntos a procura de
uma taxa de éxito elevada é como conduzir uma miniatura de um
Julgamento da Pixide avulso. O objetivo é testar para detetar uma
anomalia, ou uma diferenca da taxa de éxito geral de 10 por cento
que seja demasiado grande para ser explicada pelo acaso. (Dica:

preste atencdao a dimensao das amostras.)

Podera assumir que a anomalia sera o que tem a taxa de éxito
mais alta: o subconjunto C, com 40 por cento. Mas, de acordo com
a regra da raiz quadrada, na verdade é o que tem a taxa de éxito
mais baixa: o subconjunto B, com 17 por cento. A razdao é que o

subconjunto B também tem a amostra de maior dimensao (100), o
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que significa que estamos bastante seguros de que a taxa de éxito
elevada é real. As taxas de éxito nos subconjuntos A e C, por outro
lado, podem estar elevadas devido a variabilidade da amostragem
— ou seja, que apartamentos em particular é que ja tera
inspecionado. Isto relembra a licao do exemplo da moeda ao ar dos
Patriots: a variabilidade é verdadeiramente importante para detetar
anomalias, e as amostras pequenas podem ter uma elevada

variabilidade.”

E claro que no mundo real hd muito mais do que trés
subconjuntos de apartamentos. E por isso que recorremos a IA, que
pode procurar anomalias em milhares ou milhdes de combinacodes
possiveis de carateristicas de apartamentos, incluindo as que um
humano nunca imaginou serem importantes. A concecao de
algoritmos capazes de fazer isto com precisao e eficacia continua a
ser uma area fundamental de investigacao. (Nao o vamos macar

com os detalhes matematicos escabrosos.)

Quando o pessoal do MODA comecou a aplicar estes algoritmos
para correlacionar os relatérios de inspecdes de obras com o vasto
conjunto de outras fontes de dados de Nova Iorque, produziram
resultados assombrosos. A taxa de éxito dos inspetores multiplicou-
se por cinco e encontraram dois fatores que se correlacionavam
fortemente com conversodes ilegais de apartamentos: incrementos
sUbitos em faturas de servigos publicos e aumento de denuncias de
problemas de saneamento. Uma outra equipa de inspetores usou
as mesmas técnicas para procurar lojas com venda ilegal de tabaco
e alcool, e também melhorou a sua taxa de éxito: de 30 por cento
para 82 por cento. Uma terceira equipa conseguiu desferir um golpe
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na fraude com opioides, usando dados de reembolsos de seguros
de salde para identificar um pequeno conjunto de farmacias —
cerca de um por cento do total — que contabilizava 60 por cento

das prescricdoes de oxicodona na cidade.?°

E isso sao apenas os inspetores. Imagine o potencial para
melhorias similares a medida que outras agéncias municipais
comecem a recolher e monitorizar novos tipos de dados — da policia
as brigadas que tapam buracos, do Departamento de Parques aos
Bombeiros. Imagine, por exemplo, quantas vidas poderiam ser
salvas se se pudesse identificar nao apenas onde e quando as
pessoas tendem a ser atropeladas por carros, mas também porqgué.
Entdao comecara a compreender a razdo para 0S gQoOvernos

municipais em todo o mundo estarem a brindar ao poder da IA.

4.2 Farejar a Procura de Raios Gama e Fugas de Gas

Uma das pessoas a que brindarao em breve poderad ser Alex
Reinhart, um estudante de doutoramento em estatistica na
Universidade de Carnegie Mellon, que estd a trabalhar num novo
sistema de detecao de anomalias que pode um dia ajudar as forgas
de seguranca a farejar uma das mais hediondas de todas as

ameacas terroristas: a bomba suja.

Uma bomba suja € uma arma cruel e mortifera que utiliza um
explosivo convencional para dispersar material radioativo através
do ar. A explosao inicial destruiria uma pequena zona e envenenaria
uma area muito maior — talvez dezenas de quarteirdes de uma

cidade. Mas a boa noticia potencial para os agentes da lei é que
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qualquer isétopo radioativo emite raios gama em energias
previsiveis, de uma maneira relacionada com a estrutura atdomica
desse isétopo. Os raios gama andmalos emitidos por uma bomba
suja podiam assim, em teoria, ser detetados por um «farejador» de

radiacao antes de a bomba explodir.

Ha, no entanto, trés problemas — trés fontes de variabilidade
que tornam dificil sinalizar uma anomalia. Primeiro, ndo se pode
lancar um alerta cada vez que se deteta radiacao, porque a radiagao
natural esta em todo o lado. A maioria dos materiais de construcao,
como tijolos e pedra, tem quantidades minusculas de uranio e tério
radioativos. As bananas e os solos de jardim tém vestigios de
potdssio radioativo — ja para nado falar dos raios gama que chegam
permanentemente do espaco sideral. Os investigadores usam o
termo «NORM» para <«materiais radioativos que ocorrem
naturalmente», quando se referem a gastas fontes benignas de
raios gama. Eles sao inofensivos, mas implicam que nao podemos

simplesmente sinalizar uma anomalia quando detetamos radiacgao.

Segundo, esta radiacao natural varia de local para local,
principalmente numa cidade grande. Se atravessarmos a rua ou
virarmos uma esquina durante o nosso patrulhamento diario a
procura de bombas — uma triste necessidade para os agentes da
lei em muitas cidades — encontrar-nos-emos junto a diferentes
edificios construidos com materiais diversos, cada um com um perfil

de NORM ligeiramente distinto.

Por Ultimo, a radiacao é estatisticamente ruidosa, por razdes que

em ultima analise tém a ver com a mecanica quantica. Um isétopo



252 Capitulo 5

radioativo emite um numero varidvel de raios gama em energias
varidveis durante um dado periodo de tempo. Portanto, nunca
podemos saber ao certo se um determinado raio gama veio da

natureza ou de uma anomalia.

O resultado final é que procurar anomalias de radiacdao é um
problema surpreendentemente traicoeiro da ciéncia de dados.
Temos de comparar a radiagao observada, que é variavel, com a
radiacao natural normal, que também é variavel, e que se altera de
local para local. Para fazer isto, precisamos de um mapa detalhado
da radiacao natural em toda a cidade, a par de um bom algoritmo

para detetar anomalias pequenas em dados ruidosos.

Atualmente, a melhor forma de proceder implica inteligéncia
humana — basicamente, contratar alguém com um doutoramento
em fisica nuclear para monitorizar as leituras em tempo real. Mas
isto dificilmente sera uma solucao ajustavel ao tipo de operagoes
antiterroristas que se realizam em Londres, Nova Iorque ou Paris.
onde é preciso um pequeno exército de pessoas com esta

competéncia de alto nivel.

Em vez disso, Reinhart e os seus colaboradores propuseram usar
a inteligéncia artificial. Imaginaram um agente equipado com um
pequeno farejador de raios gama, conetado a um smartphone com
um sensor de GPS. A cada dois segundos, o0 smartphone carrega,
para um servidor central, a leitura obtida com o farejador de raios
gama, a par das coordenadas GPS do agente. O servidor consulta
uma base de dados geoespacial da radiacao natural da cidade,

compilada, usando sensores moveis baratos ao longo de muitos
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meses. A leitura atual é comparada com a radiagdo natural tipica
na localizacao do agente, usando a regra da raiz quadrada para
determinar os limites para declarar uma anomalia. Se esses limites
forem excedidos, o sistema de IA alerta o agente para que

investigue.

As aplicacoes desta tecnologia de farejamento com
reconhecimento geoespacial nao se ficam pela detecao de bombas.
Um dos mentores da investigacao de Reinhart, o Dr. Alex Athey,
salienta que todas as grandes cidades tém uma vasta infraestrutura
de condutas de gas natural, suscetiveis a fugas potencialmente
perigosas. Por exemplo: a cidade de Nova Iorque tem mais de 9600
quildmetros de gasodutos sob as ruas, e s6 em 2012 descobriu 9906
fugas.?! Em marco de 2014, uma dessas fugas provocou uma

explosao que matou oito pessoas em East Harlem.

Embora uma cidade pudesse instalar uma nova rede de
«condutas inteligentes» capazes de emitir um alarme se ocorresse
uma fuga, isso seria ndo sé disruptivo como bastante dispendioso.
A solucdo proposta por Athey € muito mais barata. Imagine colocar
sensores de metano em veiculos municipais comuns, como camioes
do lixo, autocarros ou ambulancias. Com o passar do tempo, estes
veiculos iriam percorrer em conjunto grande parte da cidade,
permitindo a criacdo de um mapa com niveis de metano em
condicbes «padrao» de baixas concentracoes do mesmo. Se
ocorresse algures uma fuga numa conduta de gas, esses mesmos
sensores moveis provavelmente iriam registar a anomalia mais

depressa do que a companhia de gas conseguiria — e de forma
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muito mais barata do que readaptar milhares de quildmetros de

condutas enterradas a varios metros da superficie.

4.3 Detecao de Fraudes na Atualidade

Os inspetores municipais e os policias ndo sdao os Unicos a
procura de quem infringe a lei, através da detecao das anomalias
que eles deixam em conjuntos macicos de dados. Nesse esforco
também tém a companhia dos maiores bancos do mundo, que cada
vez mais recorrem a ajuda da inteligéncia artificial para afastar a

maldicao da economia digital moderna: a fraude.

E possivel que a fraude seja a segunda profissao mais antiga do
mundo. Os gregos da antiguidade acreditavam em Apate, a deusa
do engano e um dos espiritos malignos que se encontrava na Caixa
de Pandora. Os egipcios contrataram uma classe inteira de escribas
para monitorizarem transagdes que envolviam o inventario de grao
do farad. E alguém deve ter feito algo ha 3000 anos para provocar
o rei Salomao, que disse em Provérbios 11: «A balancga fraudulenta
é abomindvel aos olhos do Senhor; mas o peso justo é-lhe

agradavel.»

Até ha bem pouco tempo, a batalha contra a fraude acontecia
pessoalmente, usando a inteligéncia humana. Em 1685, as suas
moedas de prata seriam inspecionadas e pesadas. Em 1885, a sua
nota promissoria era tdo boa quanto a sua reputacdo. Em 1985, o
seu cheque apenas seria aceite se correspondesse aos detalhes
pessoais na sua carta de conducao. Hoje, contudo, estamos num

mundo de chips e PIN, e este tipo de vigilancia cara a cara ja ndo é
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exequivel. Por exemplo: em 2015 os bancos americanos
processaram 178 bilides de dodlares de transacbes sem dinheiro
vivo. Esse valor inclui 70 mil milhdes de pagamentos individuais
com uma passagem de cartdao de débito, 34 mil milhdes de
pagamentos com uma passagem de cartdao de crédito, e 24 mil
milhdes de transferéncias bancarias individuais.?? Infelizmente,
também inclui milhares de milhdes de ddlares de transacdes
fraudulentas — a maioria delas no comércio a retalho normal, que
passa esses custos para si. Por cada dolar que gastamos na
mercearia, 1,3 céntimos vao para os bandidos eletronicos. Eles sao

0s cerceadores de moedas dos tempos modernos.

Felizmente, os cientistas de dados estao a trabalhar arduamente
em sistemas de IA capazes de reagir. A solugao, tal como acontece
com todas as formas de detecao de anomalias, € medir a
variabilidade. Pense nos seus proprios habitos de despesa, os quais
variam de maneira previsivel de dia para dia e de semana para
semana. Essa variabilidade forma a base estatistica em relacao a
qual a fraude pode ser detetada

Durante anos, todos os bancos principais analisaram as suas
transacdes em tempo real com cartdes de débito e de crédito em
busca de fraudes, e é por isso que o seu cartdao por vezes é
recusado. Mas a maioria destes sistemas antigos depende de regras
fixas simples, como o montante e localizacao da transacgao. Isto
ignora muita da importante variabilidade de pessoa para pessoa.
Para um professor uma série de pagamentos com cartdao em trés
paises diferentes no meio de uma semana de aulas poderd ser um

claro sinal de fraude. Para um representante comercial externo,
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esse mesmo padrao podera ser normal — e a diferenca entre estes
dois clientes deveria ser Obvia, tendo em conta os respetivos

histéricos de transacoes.

Podera pensar que as empresas de cartdoes de crédito andam ha
ja bastante tempo a minerar o seu historico de transagbes para
aprenderem sobre essas diferencas. E de facto andam — mas sé de
certa maneira e principalmente para fins comerciais pouco claros.
Infelizmente, tem-se revelado bastante mais dificil potenciar todos
esses dados num sistema de pagamento em tempo real que aceite

OuU recuse 0 seu cartao apenas num décimo de segundo.

A razdo é simples: o colossal desafio de engenharia colocado por
trabalhar com conjuntos de dados numa tao grande escala. As
companhias de cartdes de crédito geram petabytes de dados de
transacoes, e um petabyte corresponde a cerca de 220 mil DVDs.
Até ha pouco tempo, nenhum sistema de IA de ponta a ponta era
suficientemente rapido para potenciar todos esses dados para
auxiliar a detecao sofisticada de fraude em tempo real. Todos
padeciam de alguma fraqueza determinante — era o desempenho
do préprio algoritmo de detecao de fraude, a velocidade da rede ou
0 processo surpreendentemente lento de ler a partir de um disco

fisico todos aqueles incontaveis bilides de 1s e 0s.

Em resultado, os bancos enfrentaram um compromisso: se
quisessem analisar 100 mil milhdes de transagdes, cada uma em
milissegundos, estavam presos a regras relativamente basicas de
«D pequeno» para detecao de anomalias baseadas no momento,

localizacdo ou valor em ddlares. E se quisessem explorar o nivel de
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detalhe fantastico que se encontra no histérico de transagdes Unico
de cada cliente iriam precisar de meses, nao milissegundos, para
procurar anomalias. Podiam escolher um N grande ou um D grande,

mas nao ambos.

A Paypal, contudo, é apenas uma das muitas empresas de
sistemas de pagamento que finalmente resolveram este problema,
com a ajuda de algoritmos modernos e de uma infraestrutura
contemporanea de supercomputacao. O sistema deles de detecdo
de fraude usa a aprendizagem profunda para comparar todas as
transagdes com o0 seu proprio comportamento no passado, bem
como com o comportamento de utilizadores semelhantes a si. Com
base nessa comparacao, que usa milhares de carateristicas
possiveis, o sistema produz uma pontuacdao de probabilidade de
fraude que pode ser utilizada para aceitar ou rejeitar a transacao —

tudo numa fragao de segundo.

Com este novo sistema em vigor, a Paypal tem agora um muito
melhor entendimento dos limites normais da variabilidade nos seus
dados, até ao nivel de um utilizador individual. O investimento da
Paypal em IA compensou amplamente: em 2016 a taxa de fraude
caiu para 0,32 por cento da sua receita, menos de um quarto da
média global da industria.?® Outras empresas de sistemas de
pagamento, como a Alipay na China ou a Stripe nos Estados Unidos,
investiram em tecnologias similares. E estes sistemas continuam a
melhorar, dado que com cada novo ponto de dados eles aprendem

um pouco mais sobre a fraude de dados.

Tanto o rei Salomao como Isaac Newton estariam orgulhosos.
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5. Moneyball para a Era Digital

Se é um fa de desporto, provavelmente ja ouviu falar de
«Moneyball»*, o termo do autor Michael Lewis para uma abordagem
particular centrada nos dados para construir e treinar uma equipa
desportiva. No final da década de 1990, os Oakland A's chegaram
a conclusdo de que os olheiros tradicionais do basebol ndao eram na
verdade muito eficazes a avaliar o que constituia um bom jogador.
Muito do que estes olheiros atribuiam a competéncia era na
realidade sorte, e vice-versa, eles andavam a confundir
sistematicamente sinal com ruido. Sob o aconselhamento dos seus
olheiros, a maioria das equipas de basebol pagou milhdes de ddlares
por jogadores que na verdade nao ajudaram a ganhar qualquer
jogo, ou cujos sucessos do passado ndao eram reproduziveis.
Entretanto, muitos outros jogadores passavam despercebidos,
apesar de ajudarem as suas equipas de maneiras que eram
importantes e reproduziveis, mas ndo obvias. Esta ineficiéncia criou
uma oportunidade para a primeira equipa que encontrasse um
caminho melhor. Os Oakland foram triplamente inovadores.
Usaram dados para determinar quais as carateristicas e habitos dos
jogadores que efetivamente ganhavam jogos. Depois aproveitaram
essas descobertas para procurar anomalias no mercado —
carateristicas e habitos vencedores que eram sistematicamente
subvalorizados por outras equipas. Seguidamente contrataram
jogadores com essas carateristicas e treinaram-nos para terem
esses habitos. Em resultado, foram capazes de competir — e vencer
— contra equipas como os Red Sox e os Yankees, que podiam gastar
em jogadores trés vezes mais do que os Oakland.
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Se avancar 25 anos, estas inovacOes alteraram todas as
modalidades mais importantes do mundo. Hoje, contudo, ha uma
grande diferenca: na década de 1990, Moneyball era algo que
podiamos jogar com uma folha de calculo e um estagiario
inteligente. Agora precisamos de um supercomputador com base na
nuvem e uma equipa dedicada de cientistas de dados — tudo por
causa dos novos conjuntos de dados macicos que as equipas
desportivas comecaram a recolher assim que perceberam a

vantagem que |lhes proporcionaria.

5.1 Formula 1

O exemplo perfeito desta revolugao é a Formula 1, a competicao
de corridas de carros mais popular em todo o mundo. Numa corrida
de Formula 1, os dados fluem mais rapido do que o champanhe nos
camarotes de luxo. Todos os aspetos relacionados com o
desempenho de um carro sao monitorizados em tempo real e com
um detalhe microscdpico. Um carro de Férmula 1 gera varios
gigabytes de dados por volta, mais ou menos a quantidade
necessaria para emitir 30 horas de musica ou descarregar 6000
livros eletrénicos. Estes dados sdo transmitidos sem fios de volta
para a equipa nas boxes, que usa algoritmos sofisticados para
procurar anomalias que possam afetar as taticas de corrida:
poténcia do motor, temperatura dos travbes, consumo de
combustivel, desgaste dos pneus, forcas G laterais, forca
descendente na asa traseira e centenas de outras variaveis. As
equipas ja nao tém de esperar até que uma peca falhe
inesperadamente, arruinando a sua corrida. Agora podem prever

essas falhas antes que acontecam.
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Na verdade, a pesquisa de dados ndao termina na pista. A Férmula
1 envolve uma dispendiosa corrida ao armamento entre as equipas
pela tecnologia de ponta, e para restringir isto as regras limitam o
numero de colaboradores junto a pista que cada equipa pode ter
em dia de corrida. Sem isto, o dinheiro gasto pelas equipas grandes
conduziria ao desaparecimento das pequenas; afinal de contas, esta
€ uma modalidade na qual as equipas pagam cem milhdes de
dolares por ano pelos motores e empregam trés pessoas por pneu
para as paragens na box. As equipas mais ricas decidiram, todavia,
que precisavam de uma capacidade ainda maior de tratamento de
dados, pelo que se viraram para engenheiros fora da pista. A Red
Bull Racing, por exemplo, associou-se recentemente com a AT&T a
fim de construir uma rede global para transmitir dados de corridas
de qualquer circuito de Férmula 1 no mundo para a sede da sua
equipa em Milton Keynes, em Inglaterra. Ali, uma segunda equipa
de cientistas de dados monitoriza o carro da Red Bull em tempo
real. Ou melhor, quase tempo real: o fator limitador do desempenho
do sistema é a velocidade da luz, que pode dar a volta ao mundo
apenas 7,5 vezes num segundo. Esse tipo de investimento deve
dar-lhe uma boa nogao de quanto significa para os engenheiros a

detecao em tempo real de anomalias.

As equipas de Férmula 1 tornaram-se tdo boas em monitorizacao
em tempo real que algumas das melhores comecaram a vender os
seus servicos a outras grandes empresas. A equipa da MclLaren, por
exemplo, deslocou recentemente a sua equipa de analise de dados
para uma outra empresa, chamada Mclaren Applied Technologies,
que de imediato assinou um contrato com a empresa de consultoria

KPMG. Entre outros projetos, estd agora a ajudar clientes da
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indUstria petrolifera a monitorizarem em tempo real dados dos
sensores de plataformas petroliferas, a procura de anomalias que

possam indiciar problemas.

5.2 Para L.a da Pista de Corridas

Estas inovacdoes difundiram-se por outras modalidades. Em
2016, por exemplo, os Brooklyn Nets assinaram um contrato de
patrocinio com uma empresa chamada Infor, muito pouco
conhecida por quem esta fora do circulo do software empresarial. A
Infor desenvolve software para analise de dados macicos —
incluindo para a equipa de Férmula 1 da Ferrari — e, ainda que
tenha pagado milhdes de délares pelo direito de exibir o seu
logétipo na camisola dos Nets, também trouxe muito mais para a
mesa de negociagoes do que simplesmente um livro de cheques em

branco.

Brett Yormark, o presidente executivo dos Nets, explicou que ao
vender patriménio imobilidrio na camisola da sua equipa, queria
identificar um parceiro estratégico «que fosse suficientemente
substancial para nos ajudar com o desempenho tanto dentro como
fora do campo». O acordo que assinou com a Infor € emblematico
da nova Era de Moneyball da NBA, na qual algumas das maiores
estrelas da liga irdo usar o logdtipo de uma empresa de dados

macicos nas suas camisolas.?*

Na NBA, grande parte desta revolucao foi alimentada por novas
fontes de dados, como sensores de movimento em todos os

jogadores e camaras que cobrem todos os angulos do campo. Mas
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também tem sido alimentada por uma mudanca generalizada na
filosofia de constituicao de equipas e por um grande investimento
em talento analitico. Os Sacramento Kings, por exemplo,
recentemente contrataram Luke Bornn, anteriormente um
professor assistente de estatistica em Harvard, para explorar todos
aqueles dados de video e seguimento de jogadores. Como Bornn
disse numa entrevista a NBC Sports:

Muito do que acontece no campo realmente nao é captado pelo quadro de
estatisticas. Muitos jogadores que tém grandes contribuicbes fazem-no de
maneiras que ndao aparecem. Ndo € uma assisténcia, ndao € um ressalto, ndo é
um desarme.?

Ao invés, é outra coisa — algo anteriormente ndo reconhecido
pelos treinadores, mas escondido a vista de todos nos dados e a
espera para ser descoberto. Bornn esta convencido de que usar a
inteligéncia artificial para explorar todos os dados em busca de
anomalias interessantes ira ajudar os Kings a encontrarem
jogadores subvalorizados e a treina-los de maneiras inovadoras. Ele
e um grupo de coautores, por exemplo, recentemente publicaram
um artigo sobre medidas avancadas de competéncia defensiva no
basquetebol. Usando dados obtidos através de camaras montadas
nas vigas de suporte em todas as arenas da NBA, eles foram
capazes de responder a duas questdes simples que nunca antes
desempenharam um papel nas estatisticas do basquetebol: quem
estava a marcar quem em todos os momentos, e como se sairam

determinados defensores contra determinados oponentes?

Bornn e o0s seus colegas descobriram que a selegao do

lancamento (onde e quando um jogador lanca) e a eficiéncia do
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mesmo (se o lancamento é ou ndo convertido) sao duas
componentes distintas da competéncia defensiva no basquetebol.
Estas competéncias também tém uma estrutura espacial clara:
dependem de onde um defensor esta posicionado no campo. Perto
do cesto, por exemplo, o poste Dwight Howard, dos Charlotte
Hornets, € melhor do que a média a diminuir a frequéncia de
lancamento, mas pior do que a média a diminuir a eficacia de
lancamento — e ele estd abaixo da média em ambas quando esta
afastado do cesto. Estas descobertas permitiram a Bornn e aos seus
colegas preverem o0s resultados de emparelhamentos defensivos
especificos. Por exemplo: o modelo deles inferiu que seria expetavel
que LeBron James marcasse menos pontos contra Kawhi Leonard,
dos San Antonio Spurs, do que contra qualquer outro defensor da
NBA.%® Nao se trata apenas de Leonard ser em geral um grande
defensor, € que a sua mistura especifica de competéncias
defensivas constitui um emparelhamento especialmente favoravel

contra as competéncias ofensivas de James.

Os habitos quotidianos dos jogadores da NBA também sao
perscrutados em busca de anomalias, e esta iteracao
«comportamental» do Moneyball é algo completamente novo.
Jeremy Lin, base dos Brooklyn Nets, acha que a parceria da sua
equipa com a Infor ja comecou a pagar dividendos, ao ajuda-lo a
cuidar do corpo do mesmo modo que uma equipa de Formula 1 trata
dos seus carros. Em particular, atribui a analise avancada o mérito
de melhorar o seu sono e de o ajudar a recuperar mais rapidamente

de uma lesdo irritante num tend&o.?’
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As equipas de outras ligas desportivas profissionais também
abracaram a IA, pela mesma razao por que abracaram a publicidade
nas camisolas: ha muito dinheiro em jogo. Por exemplo: o Leicester
City Football Club, na Premier League inglesa, fez um uso muito
inteligente dos dados de movimentacgao dos seus jogadores durante
a época de 2015-16, em gue conquistaram o titulo. A equipa tinha
acesso a dados de um sistema chamado Prozone3, que combina
camaras e sensores utilizaveis. Tal como todas as equipas da
Premier League, ela usou esses dados para adaptar a cada
oponente as taticas durante o jogo. Mas o Leicester City também
explorou esses dados em busca de outra coisa: anomalias na
movimentacao e na carga de treino de um jogador que indicassem
um risco elevado de lesdao. Estes esforcos conduziram a equipa a
mais baixa taxa de lesdes e ao 11 inicial mais consistente da

Premier League.

6. Pos-Escrito

Vamos deixa-lo com um Uultimo detalhe sobre o Julgamento da
Pixide. Veio a verificar-se que, apesar de as moedas inglesas ja nao
serem feitas de prata, esse julgamento ainda ocorre nos nossos
dias. Todos os anos, na segunda terca-feira de fevereiro, um juri de
ourives relne em Londres para pesar uma amostra de moedas e
testar a sua pureza. Felizmente, eles aprenderam com os erros do
passado: os limites para declarar uma anomalia tém sido calculados

com uma base estatistica solida desde meados do século XIX.

Ha ainda uma outra diferenca: cerca dos ultimos 75 anos, o juri

também testou a largura e o diametro das moedas. Essas medidas
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particulares nao eram importantes no tempo de Newton.
Curiosamente, também ndo sao importantes hoje em dia, pois
foram acrescentadas para dar resposta as exigéncias de um periodo
fugaz na longa histéria de Inglaterra, quando os londrinos usavam
as moedas para efetuarem chamadas telefénicas a partir de caixas

vermelhas nas esquinas das ruas.

1 Lembramo-nos distintamente de ouvir este comentario num programa de televisdo, no rescaldo do incidente da moeda ao ar,
mas ndo conseguimos encontrar online uma transcri¢do do programa. As nossas desculpas ao espirituoso e infelizmente anénimo
comentador.

* Também simuldmos os 24 jogos que antecederam o jogo 1 da temporada de 2007, para que a média de 25 jogos estivesse bem
definida no inicio da série dos 176 jogos em questdo. Isto implica que a percentagem de vitdrias da série de 25 jogos que comegou
com aquele primeiro jogo em 2007 na verdade remonta a meados de 2005.

* Se teve uma disciplina de estatistica, talvez reconheca este nimero como o valor-p (p = 0,23) sob a hipdtese nula de ndo haver
batota.

" Dois sindnimos de anomalias que talvez tenha encontrado sdo «sinais no ruido» ou «viola¢des da hipdtese nula».

2 Stephen Quinn, «Gold, Silver, and the Glorious Revolution: Arbitrage Between Bills of Exchange and Bullion», The Economic
History Review 49, n.2 3 (1996): 479-90.

3 Thomas Levenson, Newton and the Counterfeiter (Boston: Mariner Books, 2010), 626-63.
4 John Craig, Newton at the Mint (Cambridge: Cambridge University Press, 1946), 6—7.

* Esta inscri¢do, Decus et Tutamen, permaneceu nas moedas inglesas até 2017, quando infelizmente foi removida da udltima versdo
da moeda de uma libra.

5 Ming-hsun Li, The Great Recoinage of 1696 to 1699 (Londres: Weidenfeld and Nicolson, 1963), 47.
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CAPITULO 6

A Dama da Lampada

O que a Guerra da Crimeia nos pode ensinar acerca das
perspetivas de uma revolu¢ao da IA nos cuidados de saude — e
acerca da cultura e das instituicbes que ajudaram a inovagao a criar

raizes.

e ler as noticias atuais acerca dos cuidados de saude ira

encontrar duas narrativas muito diferentes.

Primeiro, as mas noticias: os sistemas de cuidados de salde em
todo o mundo rico estao a agonizar sob o peso de populacoes
doentes e envelhecidas. A obesidade e a doenca cardiaca estao a
aumentar e os custos estao descontrolados. Em 2016, dois tercos
de todos os fundos hospitalares britanicos apresentaram um défice,
e o servico de saude francés ultrapassou o seu orcamento em 3,4
mil milhdes de euros. Entretanto, a percentagem do PIB que os
americanos gastam em saude é superior a de qualquer outro povo,
mas isso ndo faz com que sejam mais saudaveis. Os médicos
passam os seus dias a combater as companhias de seguros, a temer
processos judiciais e a digitar dados para um sistema eletrénico de
registos de salde; em comparacao com os nao médicos, eles tém
uma probabilidade 40 por cento maior de abusarem de alcool ou

drogas, e duas vezes superior de cometerem suicidio.!
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Talvez como um antidoto a todas estas histdrias deprimentes
também nos dizem que a inteligéncia artificial estd pronta para
revolucionar os cuidados de saude. Os evangelistas da IA
descrevem um mundo futuristico onde o seu cirurgidao é assistido
por um robot guiado por /laser, tal como o carro da Google; onde os
seus sinais vitais sao monitorizados algoritmicamente para detetar
anomalias, tal como o seu cartao de crédito; e onde os seus
tratamentos sao personalizados, tal como a sua conta Netflix. E um
mundo onde o seu Fitbit pode dizer-lhe se vai entrar em trabalho
de parto, onde pode tirar uma fotografia de uma lesao na pele e
obter um diagndstico instantaneo a partir do seu telefone, e onde o
seu reldgio inteligente sabe o incentivo certo para que coma mais

vegetais ou para que opte pelas escadas.

Neste mundo, os médicos ja nao gastam um tergo do seu tempo
a efetuar o registo manual de dados. Em vez disso dizem tudo a
uma espécie de Amazon Echo em esteroides, que de imediato
atualiza o seu processo clinico — que entdo é analisado utilizando
regras preditivas sofisticadas, treinadas em bases de dados
enormes, que ajudam os médicos a procurar sinais de alerta
escondidos. E um mundo de interacdo perfeita entre humano e
inteligéncia automatica, ja que os sensores utilizdveis baratos,
acoplados a tecnologia de diagndstico e monitorizacdo baseada em
IA e acessivel através de smartphone, proporcionam uma melhoria
significativa no cuidado das comunidades carenciadas — primeiro
no mundo rico e depois no mundo em desenvolvimento. O parto
torna-se mais seguro; as doencgas sao detetadas mais cedo; navios

carregados de potencial humano chegam a bom porto.
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Esperamos que concorde que este mundo soa muito bem —
assumindo que podemos responder as suas preocupacdes acerca
da privacidade de dados, o que tentaremos fazer até ao final deste
capitulo. Assim, a nossa pergunta é: por que nao estamos ja a viver
neste mundo? Todas as tecnologias de IA que acabamos de
enunciar ja existem numa qualquer etapa de investigacdo ou
desenvolvimento e é manifestamente evidente aquilo que é
necessario para agilizar a sua adocao generalizada: melhores
dados, colaboracao mais profunda entre prestadores de cuidados
de saude e cientistas de dados, leis mais inteligentes que possam
fomentar a inovacao ao mesmo tempo que salvaguardam os
pacientes e a sua privacidade. Mas, como ird descobrir neste
capitulo, s6 porque uma coisa boa pode ser feita com os dados nao

significa que venha a ser feita.

Até ao momento destacamos exemplos de progresso tecnoldgico
tremendo na IA. Iremos agora mudar o nosso foco para a interacao
entre tecnologia e cultura — os valores, incentivos e habitos que
determinam como as pessoas se comportam. Para produzir o tipo
de revolugao que todos desejamos nos cuidados de saude, por certo
precisamos de recursos, dados e pessoas. Acima de tudo
precisamos de um compromisso cultural — reunir esses recursos,
dados e pessoas. O Google, o Facebook, a Amazon, o PayPal, o
Baidu, o Alibaba, a Formula 1, o Departamento de Anadlise de Dados
do presidente da cdmara em Nova Iorque, a quinta de pepinos de
Makoto Koike no Japao... todos assumiram este compromisso nas
suas areas respetivas, com resultados impressionantes. O que torna
ainda mais tragico que tal compromisso esteja a faltar nos cuidados
de salde, onde a IA poderia ajudar mais pessoas do que em
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qualquer outro lado. Provavelmente ainda estaremos a anos de ver
as nossas tecnologias mais avancadas de IA a ajudarem um nUmero
significativo de pacientes reais, e as razdoes nada tém a ver com
ciéncia ou capacidade de computacao e tudo a ver com cultura,
incentivos e burocracia. E isto ndo € um problema apenas dos
Estados Unidos. Os sistemas de cuidados de salde na América,
Europa e Asia diferem em aspetos importantes, mas partilham
algumas semelhancas em termos de como a IA poderia estar a
ajudar, e por que ainda nao esta. O cancro e as doengas renais nao
tém nacionalidade, mas ha uma palavra para burocracia em todos

0s idiomas.

Num momento como este, ajuda procurar um exemplo historico
de alguém que enfrentou um problema similar e que o superou —
alguém que possuia o conhecimento, a estatura e a determinacao
para enfrentar as pessoas poderosas que geriam os sistemas de
cuidados de saude e em nome de todos nds dizer: Parem, por favor.
Por que nao o fazem desta maneira? Nao conseguem ver como as

coisas podem ser tao melhores?

Felizmente conhecemos a pessoa certa: Florence Nightingale.

Dependendo da sua idade, podera ou nao conhecer Florence
Nightingale como a enfermeira mais famosa de sempre — a «dama
da lampada», que se tornou um simbolo vivo de compaixao
enquanto cuidava dos soldados britanicos feridos na Guerra da
Crimeia. Acontece que quando nao estava a cuidar dos soldados,
Nightingale era também uma competente cientista de dados que

conseguiu convencer os hospitais de que podiam melhorar os
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cuidados de saude usando estatisticas. Na verdade, nenhum outro
cientista de dados da histéria pode reclamar ter salvado tantas
vidas quanto Florence Nightingale. Em 1859, para homenagear
estes triunfos, ela tornou-se a primeira mulher de sempre eleita

para a Sociedade Real de Estatistica do Reino Unido.

O percurso de Nightingale para desvendar o poder dos dados nos
cuidados de saude oferece atualmente trés licdes distintas.

Primeiro, ilustra o tipo de compromisso institucional necessario
para que uma revolucao de ciéncia de dados se instale numa
determinada area. De facto, se tiver qualquer interesse profissional
em saber como a IA poderd mudar o seu setor, ndao encontrara

melhor licao.

Segundo, mostra aquilo que enfrentamos enquanto pacientes
que querem os melhores cuidados. Na sua demanda para trazer
uma melhor andlise de dados para os cuidados de saude na década
de 1850, Florence lutou contra interesses instalados que defendiam
o status quo contra mudancas que iriam ajudar os pacientes. Hoje.
a luta para fazer a mesma coisa esta a desenrolar-se de maneira
escandalosamente similar e, se a primeira vez foi uma tragédia,

esta segunda parece uma farsa.

Por ultimo, a historia de Florence é inspiradora. O sistema de
cuidados de saude atual necessita sem duvida de pessoas com a
tenacidade, a inteligéncia e a coragem moral que Florence
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Nightingale demonstrou ha 160 anos. Talvez o leitor venha a ser
uma dessas pessoas.

1. O Anjo da Crimeia

Florence Nightingale nasceu em 1820, num ambiente de conforto
e privilégio. Todos os anos a sua familia arrendava uma suite de
hotel na cidade para uma temporada em Londres, antes de se
retirarem para uma das suas duas propriedades no campo. Quando
passavam férias na Europa viajavam numa carruagem grandiosa
com espaco para doze pessoas e desfrutavam de entretenimentos
sumptuosos: déperas todas as semanas, «bailes até ao infinito»,

banquetes oferecidos pelo grao-duque da Toscana.?

Mas Florence experienciava esta vida como uma gaiola dourada.
Isto porque ela tinha dois amores verdadeiros, e nenhum deles

podia ser encontrado nos prazeres ociosos das salas de visitas.

O seu primeiro amor era a matematica. Mesmo em crianca,
Florence mergulhara no seu livro de matematica resolvendo
problemas de uma Era desaparecida: «Se existem 600 milhdes de
pagdos no mundo, quantos missiondrios sao precisos para atribuir
um a cada 20 mil?»3 Ela entretinha-se com jogos de palavras com
matematica — «Eu peguei em “respiracao” e construi 40 palavras»,
escreveu ela com 7 anos.* Na adolescéncia aprendeu geometria
com Euclides e logaritmos com o seu primo, Henry, e implorou aos
pais que a deixassem fazer uma visita prolongada ao seu tio

Octavius, que tinha uma fantastica biblioteca de matematica.>
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Ainda mais do que a matematica, Florence adorava a
enfermagem. Em crianca tratava de caes feridos, escreveu um
epitafio para uma carrica e lamentou a situacdo de uma vaca com
uma tosse horrivel; na adolescéncia visitava os doentes e os pobres
da aldeia local quase todos os dias. Quando Florence desaparecia
durante a noite, a sua mae sabia que tinha de ir bater as portas na
aldeia, onde ela podia ser encontrada «sentada a cabeceira de
alguém que estava doente, a dizer que ndo podia ir sentar-se a
mesa para o grandioso jantar das 19h».° Se ela de facto se sentasse
para jantar, tenderia a colocar questdes constrangedoras a
qualquer convidado, nao importava quao distinto, que parecesse

fechar os olhos ao sofrimento dos outros.

Ela cedo estabeleceu como objetivo ter uma carreira como
enfermeira profissional, escrevendo no seu diario: «A minha mente
esta absorta com a ideia do sofrimento do homem [...]. Tudo o que
0s poetas cantam sobre as glorias deste mundo me parece falso.
Todas as pessoas que vejo estao consumidas pela preocupagao, a
pobreza ou a doenca.» Ela chegava a acordar tao cedo quanto as
3h para ler alguma coisa que conseguisse encontrar sobre
assisténcia social: estatisticas dos censos, minutas do Parlamento
ou um <«Relatério sobre as Condicdes Sanitarias das Classes
Trabalhadoras da Gra-Bretanha».

Os seus pais, infelizmente, achavam que as ambigdes
profissionais dela eram frustrantes e bizarras, completamente
improprias para uma senhora com a sua posicao, e recusaram o
desejo dela de entrar para um programa de formacao de
enfermeiras. Florence respondeu ao rejeitar o ideal deles de
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feminilidade como «alguém alimentado a rebugados», como a vida
«da cotovia a cantar sob o sol brilhante», que nunca «desce como
o resto de nos a toca de coelho lotada que até arranha, onde os
seus habitantes estdo a cavar a abrir buracos e a fazer pé».” Sentia-
se culpada por estar tao infeliz, quando ela mesma desfrutava de
tantos privilégios enquanto tantos outros levavam vidas de
sofrimento e sem dinheiro. Porém, quando completou o seu
trigésimo aniversario, e como a sua familia barrara os seus desejos
uma e outra vez, 0s seus pensamentos tornaram-se depressivos e

suicidas.

Em Gltima instancia, contudo, a forca de vontade de Florence —
aquilo a que a sua irma Parthenope chamou «a coisa mais resoluta
e férrea que alguma vez conheci» — triunfou: aos 31 anos
finalmente obteve a permissao dos pais para estudar enfermagem
em Kaiserwerth, um famoso hospital de beneficéncia na Alemanha.
Foi um ponto de viragem. O seu periodo em Kaiserwerth envolveu
longas horas com os doentes e os desesperados. Fez curativos,
tratou pacientes com febre tifoide, cuidou de amputados, e sentou-
se em vigilia a cabeceira dos moribundos. A experiéncia fé-la sentir-
se como uma nova mulher. Ela estava finalmente a responder ao
chamamento que ouvira durante toda a sua vida e, como lhe
escreveu uma amiga, «irds achar o tagarelar da vida comum mais
insuportavel que nunca, apods teres saboreado a escolha do teu

proprio coracao».®

De facto, quando Florence finalmente regressou a Inglaterra,
nem a sua familia nem as corteses convencdes da sua classe iriam

impedi-la de concretizar a sua ambicao de sempre. Ela comecou a
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trabalhar num pequeno hospital para mulheres na Harley Street,
em Londres, ganhando rapidamente uma reputacdo de competéncia
e compaixao, e em 1854 foi-lhe oferecido o emprego dos seus
sonhos: superintendente das enfermeiras no hospital King's
College. Mas a histéria tinha outros planos para ela, pois em
outubro, numa época em que se agravava a guerra entre a Gra-
Bretanha e a Russia, Florence Nightingale seria chamada para servir
0 seu pais.

1.1 «Ar Viciado e Males Evitaveis»

A centelha da Guerra da Crimeia fora acesa em 1853, quando a
Russia invadiu os Balcas, ameacando dessa forma a Turquia, aliada
da Gra-Bretanha. Em resposta, os britanicos declararam guerra a
Russia em marco de 1854, enviando tropas para a peninsula da
Crimeia para fazerem o cerco a Sebastopol, o principal porto para
a Frota do mar Negro russa. As pessoas em Londres, cheias de
fervor nacionalista, tinham assumido que a guerra acabaria num
apice. Estas expetativas de uma vitéria célere foram rapidamente
liguidadas, quando se tornou claro que o exército britanico, com
uma geracao removida na sua ultima grande guerra — contra
Napoleao, em 1815 — estava totalmente impreparado para

enfrentar a Russia.?

Isto foi sobretudo evidente no decadente sistemas médico do
Exército, onde assuntos basicos de saneamento e redes de
abastecimento eram considerados abaixo da dignidade dos homens
da medicina no comando. O resultado de todo este planeamento
deficiente foi uma catastrofe logistica e humanitaria. Um soldado
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ferido na Crimeia geralmente dava por si acondicionado num navio
encardido a ser transportado ao longo de 480 quildmetros até ao
hospital Barrack, em Scutari, do outro lado de Constantinopla, no
Bdsforo. Ali chegado, ele poderia esperar até trés dias para ser
levado para terra, antes de ser colocado numa maca, ou talvez
amarrado a uma mula, para uma subida trepidante ao longo de uma
colina ingreme até ao imundo hospital. Ali ele iria encontrar
carnificina, sob a forma de colegas soldados espalhados em esteiras
finas no meio de ratos, sangue, fedor e imundicie. A cdlera e a
disenteria eram galopantes: os esgotos estavam entupidos, as
sanitas vazavam excrementos para o patio, e uma conduta da agua
estava bloqueada pela carcaca de um cavalo em decomposicdo.® O
hospital tinha uma escassez grave de material médico, roupas
limpas, comida saudavel, e cloroformio — muitas amputagdes eram
realizadas sem ele.!! Também faltavam médicos e todos os que ali
estavam corriam de uma emergéncia para a seguinte pelos

corredores, desviando-se de homens e cadaveres.

A chegada do outono de 1854, as condicdes em Scutari estavam
sob forte escrutinio. Um artigo de 30 de setembro do The Times

canalizou a crescente indignacao do publico:

Eles ndo s sdo deixados a falecer em agonia, ignorados e abandonados, ainda
que desesperadamente agarrando o cirurgido sempre que ele faz as suas
rondas pelo navio fétido, como agora, quando sdo colocados no [hospital],
onde fomos levados a crer que tudo o que podia aliviar-lhes a dor ou facilitar-
lhes a recuperagao estava pronto, descobre-se que faltam os equipamentos
mais vulgares necessdrios ao funcionamento de uma enfermaria.™

Sidney Herbert, secretario da Guerra e um amigo préoximo da
familia Nightingale, estava sob enorme pressao. Ele tinha assistido
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a ascensao rapida de Florence no campo da enfermagem e abordou-
a com uma proposta. Consideraria ela liderar um grupo de
enfermeiras em Scutari financiadas pelo governo, para auxiliarem

0s médicos e cuidarem dos homens em sofrimento?

Florence aceitou prontamente e preparou-se para o pior. Mas
nada podia té-la preparado para as condicbes que encontrou
quando chegou: 6,4 quildmetros de corredores cheios de homens
grotescamente feridos a dormirem a 45 centimetros uns dos outros,
as suas vidas pauperizadas por «ar viciado e males evitaveis». Além
disso, a rede de abastecimento do hospital tinha colapsado
completamente. Florence nao conseguia encontrar tecido para fazer
ligaduras, nem camisas lavadas para substituir as ensopadas em
sangue. Havia bastante «gangrena, piolhos, insetos e pulgas», mas
nao havia «nenhuma esfregona, pratos, tabuleiros de madeira,
chinelos [...] facas ou garfos, tesouras (para cortar o cabelo dos
homens, que esta literalmente vivo), bacias, toalhas, cloreto de
calcio». Ela depressa percebeu que o0s requerimentos para
suprimentos tinham de passar por oito diferentes departamentos
governamentais em Londres — e que quando estes requerimentos
eram finalmente processados, frequentemente enviavam os
suprimentos errados, ou entdao os fornecimentos certos eram
enviados para o sitio errado. Na propria Scutari, Florence encontrou
apenas preguica e obstrucao por parte do provedor-geral. A
situacao era tdo ma que ela pediu ao The Times para que lhe
confiasse o0s donativos que tinha recolhido para um fundo de
soldados, de modo a que pudesse contornar o provedor e comprar
os produtos essenciais no Grande Bazar de Constantinopla.’* Em

seguida, ela efetivamente tornou-se o provedor-sombra do
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hospital, como o principal canal para a enorme variedade de ofertas
gue cidadaos comuns enviavam para Scutari — alimentos, dinheiro,
tecidos, chinelos, lavandaria portatil... até geleias de framboesa e

biscoitos de gengibre, de uma Sra. Gollop, de Buckinghamshire.!*

Embora Florence fosse uma enfermeira dotada, os seus talentos
brilharam ainda mais enquanto administradora. Ela comecou
modestamente, implementando novos padrdes de limpeza, mas
rapidamente deu por si encarregada de reorganizar praticamente
todas as fungdes nao médicas do hospital. Florence descreveu o seu
papel como «cozinheira, governanta, coletora, lavadeira,
revendedora-geral, guarda de loja».!> O esforco esgotou-a até aos
0ssos. Trabalhava 20 horas por dia e comia as refeicdes em pé.
Estava exausta pela «quantidade de escrita, a quantidade de
conversa [...) o lidar com os egoistas, os maldosos». Ela sentia-se
«como Prometeu», amarrada «ao rochedo da ignorancia [e]

incompeténcia».!®

Contudo, durante todo esse tempo ela estava a fazer a diferenca.
Apenas dois meses apds a sua chegada, o capeldo do hospital notou
uma surpreendente «atmosfera de conforto e satisfacao». Havia um
fogao em cada enfermaria e banheiras de metal em cada esquina.
Cada homem tinha uma cama, um colchao limpo e uma muda de
camisa duas vezes por semana.!” E a mortalidade estava a
diminuir: depois de ter atingido um pico de 52 por cento das
admissodes no inverno de 1855, caiu para 20 por cento em margo e
em seguida continuou a baixar durante o inverno seguinte, quando
nao estava mais elevada do que a taxa entre civis huma grande
cidade.!®
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Florence dificilmente assumiria ela propria todo o crédito por isto,
e nunca o tentou.!® Ainda assim, durante mais de um ano, a
operacdo médica em Scutari fora um navio que mal conseguia
sobreviver a tempestade — e, nas palavras do coronel do exército
que assistira a situacao em primeira mao, «a menina Nightingale
[era] a sua Unica ancora». Os seus colegas recordaram a sua
energia, o seu exemplo, a sua maneira de cortar a burocracia com
um machado. Eles recordaram os dias mais sombrios de inverno,
quando tropas feridas chegavam as centenas e «os oficiais
perderam a cabeca gritando para Flo» pedindo isto e aquilo.?® E
recordaram o caos que reinava durante as suas curtas auséncias —
como aquele dia em 1854 em que ela fez uma pequena pausa para
descansar dos seus deveres enquanto fornecedora nao oficial,
quando todos os homens do corredor C ficaram bébados, tendo
emborcado o vinho diretamente da garrafa, dado que ninguém lhes

tinha fornecido copos.?!

2. O Legado de Ciéncia de Dados de Florence
Nightingale

De volta a Gra-Bretanha, um jornalista do The Times veiculou a
imagem de Florence Nightingale que iria perdurar para sempre:
«Quando a noite ja todo o pessoal médico se retirou e o siléncio e
a escuridao assentam sobre aqueles quildmetros de doentes
prostrados, ela pode ser observada sozinha, com uma pequena
lampada na mao, a fazer as suas rondas solitarias.»?? Com o tempo,
a sua lenda apenas cresceu. Cancdes e poemas sentimentais foram
escritos acerca dela. Os diarios privados dos soldados registavam

devaneios de saltar em auxilio dela perante o perigo. Navios,
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cavalos de corrida e bebés de todas as classes sociais foram

batizados em honra dela.?3

Mas para Florence, esta reputacao nao era senao «falsa
popularidade, baseada na ignorancia».?* Ela acreditava que o seu
trabalho em Inglaterra, muito depois de a guerra ter terminado, em
ultima analise fez uma diferenca muito maior — e os historiadores
modernos concordam amplamente com ela. Desse periodo
destacam-se trés legados significativos, tornados possiveis pela

experiéncia e a fama que ganhou durante a Guerra da Crimeia.

2.1 A Dama da Lampada

O primeiro legado de Florence foi um simbolo vivo de reforma na
enfermagem. Antes dela, o simbolo da enfermagem vitoriana tinha
sido a Sra. Sara Gamp, a caricatura selvagem de uma cuidadora
doméstica de Martin Chuzzlewit, de Dickens. Sem treino, malcriada
e perpetuamente bébada, a Sra. Gamp exalava «uma fragrancia
peculiar [...] como se uma fada de passagem tivesse solucado e
previamente tivesse estado numa adega de vinhos». O olhar
habitual dela, de acordo com Dickens, era «um olhar de soslaio
resultante de uma mistura de dogura e malicia [...] parcialmente

espiritual, parcialmente espirituoso e totalmente profissional».

A Sra. Gamp era um esteredtipo, mas a sua imagem tornou-se
tao icénica que deve ter ressoado nos contemporaneos de Dickens,
para quem a Sra. Gamp se tornou um simbolo do estado
vergonhoso da enfermagem. Um proeminente médico chamado

Edward Henry Sieveking escreveu em 1852: «Que os termos de
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enfermeira e bebedor de gin ndo mais sejam convertiveis; vamos
banir as Sras. Gamps até ao limite das nossas forcas; e substitui-
las por cuidadores de doentes que sejam limpos, inteligentes, bem-
falantes.»?>

No seguimento dos feitos de Florence, a imagem publica de uma
enfermeira foi transformada em mais ou menos a nogao moderna
que temos hoje. Isto apenas poderia ter acontecido em resultado
de um periodo de varias décadas de reforma na formacao e
certificacao de enfermeiras, e Florence nao foi de todo a primeira
defensora destas reformas. Ela inspirou-se em muitos pioneiros
anteriores — especialmente as enfermeiras que geriam
Kaiserswerth, onde ela recebeu formacdao no inicio da década de
1850. Nao obstante, para o publico britanico, Florence passou a ser
o simbolo da enfermeira vitoriana moderna. Ela fez mais do que
qualquer outra pessoa para transformar a enfermagem numa via
respeitavel para mulheres da classe média, ajudando dessa forma
a criar um circulo virtuoso em que melhores enfermeiras
contribuem para uma melhor profissao, atraindo enfermeiras ainda

melhores.

2.2 A Estatistica Entusiasmada

O segundo legado de Florence foi a sua andlise pessoal de
estatisticas médicas da Guerra da Crimeia. Florence regressou a
Inglaterra cheia de justa indignacao contra o escandalo de Scutari.
No seu diario, ela escreveu: «Eu permaneco no altar dos homens
assassinados e enquanto viver lutarei pela sua causa.»?® Foi uma

luta contra aqueles, no Exército e na comunidade médica, que
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permaneciam implacaveis contra a mudanca — como o médico do
exército John Hall, por exemplo, que desvalorizou Florence
considerando-a um «saiote autoritario».?’ E ela trouxe todas as
suas armas para usar nessa luta: o seu intelecto, a sua rede de
amigos, a sua escrita acida... e acima de tudo, matematica e
estatistica, que ela via como as flechas mais poderosas na sua

aljava.

O primeiro biégrafo de Florence, E. T. Cook, apelidou-a como «a
estatistica entusiasmada» — o que, por razoes obvias, ndao captou
a imaginacao do publico como «a dama da lampada», mas
proporcionou uma descricao muito melhor de como ela mudou o
mundo para melhor. Florence era particularmente eximia no uso de
representacdes graficas de dados — «visualizacdo de dados», no
linguajar moderno — para chamar a atencdao da patria para as
condicoes vergonhosas que tinham prevalecido nos hospitais
militares. Como referiu um dos seus colegas, as imagens de dados
de Florence conseguiam «influenciar através dos olhos aquilo que
podiamos ndo conseguir transmitir aos cérebros do publico através
dos seus ouvidos a prova de palavras». Ela até inventou um novo
tipo de figura estatistica: a area polar ou diagrama «coxcomb», que
mostrava alteracdes na mortalidade ao longo do tempo usando uma
série de cunhas coloridas. O seu diagrama de area polar da Guerra
da Crimeia, representando o aumento e a descida da mortalidade
devidos a doencga, é apresentado na Figura 14.

A anadlise dela revelou que nos primeiros sete meses da
campanha na Crimeia, os soldados ingleses sofreram uma taxa de

mortalidade de 60 por cento somente devida a doencas. Isto foi
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mais elevada do que a que os londrinos experienciaram durante a
Grande Praga de 1665, mais elevada ainda do que a probabilidade
de em 1850 um civil morrer apds contrair colera.?’® Sim, era
literalmente mais seguro ter colera no préprio pais do que
aventurar-se na Crimeia — e isso antes mesmo de enfrentar uma
Unica bala inimiga. Florence referiu-se a isto como «a maior
experiéncia que a historia moderna alguma vez vira [...] em relacao
a qual o numero dos que serdao mortos arbitrariamente pela
entidade Unica de ma alimentacdo e ar viciado» — uma experiéncia

gue condenou a morte 16 mil homens.??

% DIAGRAM or vus €CAUSES or MORTPALITY p
APRIL 1855 o MARCH 1856 IN THE ARMY inx The EAST APRIL 854 10 MARCH 1855

Figura 14. Diagrama de area polar de Nightingale de 1858. No circulo da direita,
as 12 cunhas a volta do centro representam as mortes més a més na Guerra da
Crimeia devidas a «doengas ziméticas evitaveis ou mitigaveis» de abril de 1854 a
mar¢o de 1855. A linha tracejada leva-o depois ao circulo do lado esquerdo, que
mostra os dados do ano seguinte: de abril de 1855 até marco de 1856. Em cada
circulo, os dois conjuntos de cunhas mais interiores representam mortes devidas
a ferimentos de combate (a preto) e a todas as outras causas (cinzento-claro).

Ela também analisou estatisticas do tempo de paz e descobriu
que, devido a mas condicOes sanitarias, a taxa de mortalidade do
Exército no seu pais era o dobro da mortandade da populagao civil

equivalente. Ela considerou esta situagcao «criminosa», nada
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diferente de «levar 1100 homens para a planicie de Salisbury e
fuzild-los».3° 1Isto envergonhou o Exército, levando-os a
reapetrechar os quartéis e a redesenhar os hospitais, o que originou
uma queda imediata na mortalidade relacionada com doencas.3! As
recomendacoes dela depressa chamaram a atencao do mundo civil.
A incansavel argumentacdo de Florence contribuiu, e ndo de forma
despicienda, para que os hospitais com corredores longos e quartos
abafados passassem a ser vistos como incubadoras de infecoes. O
seu modelo preferido de construcao de hospitais logo se tornou a
norma: o hospital ao estilo pavilhdao, com luz e ventilagcao
abundantes, e com alas separadas para controlar a propagacao de
doencas. Estas «enfermarias Nightingale» permaneceram

populares durante uma boa parte do século XX.3?

2.3 A Mae da Medicina Baseada em Evidéncias

O terceiro legado de Florence talvez seja o0 menos conhecido: o
seu papel em criar um novo padrao de profissionalismo na recolha

e analise dos dados médicos.

Costuma-se dizer acerca dos generais que estao sempre a travar
a ultima guerra. Mas um médico do Exército a procura de licdes na
enorme variedade de experiéncia médica da Guerra da Crimeia nao
teria sido sequer capaz de fazer isso. Nao foi recolhida qualquer
estatistica, poucas histérias clinicas foram preservadas e quase
nenhum exame post mortem foi realizado. Em muitos casos, os
homens doentes eram carregados de um lado do navio na Crimeia,
apenas para serem atirados borda fora pelo outro lado quando
chegavam a Scutari. Florence desesperava com o destino dos
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homens, mas ela também achava «desencorajante e dececionante
ao extremo» que um tal «tesouro cientifico» tenha sido perdido

devido a ma gestao.??

Depois de regressar a Inglaterra apds a guerra, Florence
descobriu que estas lacunas estavam reproduzidas no mundo civil.
O pais ndo tinha qualquer sistema para a recolha das estatisticas
médicas, até mesmo as mais basicas, como restabelecimentos,
duracao de internamentos, ou a mortalidade de diferentes doencas.
Mesmo que tivesse existido tal sistema, nao haveria forma alguma
de comparar resultados entre hospitais diferentes, os quais todos
usavam sistemas de classificacdo idiossincraticos para as

doencas.3*

Florence via esta falta de atencao aos dados como uma
emergéncia de saude publica. Ela viu como a nova disciplina da
estatistica estava a transformar outros campos, como a astronomia
e as ciéncias da Terra. Também reparou como os estatisticos
continentais — nomeadamente o eminente belga Adolphe Quetelet,
um dos seus idolos — estavam a usar ferramentas novas para lidar
com questdoes complexas da ciéncia social acerca de crime e
alteragcdes demograficas. Florence viu um potencial incrivel em
aplicar essas mesmas técnicas estatisticas aos cuidados de saude.
Isso «iria permitir-nos poupar vidas e sofrimento, e melhorar o
tratamento e a gestdo dos doentes»3°, o que exigia dados muito
melhores por parte do sistema de cuidados de saude. Para esse
efeito, ela concebeu um conjunto padronizado de formularios
médicos, obteve o apoio de muitos dos melhores estatisticos do
mundo e instou os grandes hospitais de Londres a comecarem a



286 Capitulo 6

usa-los. Também pressionou o governo para que passasse a
recolher dados sobre doenca e qualidade da habitacao como parte
do censo, argumentando que <«a relacdo entre a salde e os
alojamentos da populacdo é uma das mais importantes que
existem»36. No seu conjunto, o trabalho de Florence claramente
prenunciou os 160 anos seguintes de cuidados de saude baseados
em evidéncias. As suas ideias formaram um modelo claro para o
sistema internacional de classificagago de doencas wusado
atualmente, que serve de pedra angular para toda a epidemiologia

moderna e ciéncia de dados médicos.3’

3. Males Evitaveis na Era da TA

Os trés legados de Florence tém paralelismos atuais evidentes.
E também levantam questdes pertinentes. Ela falou do «ar viciado
e males evitaveis» que mataram os soldados da Crimeia e, embora
0 ar nos hospitais modernos possa ser menos viciado, ainda existem

males em abundancia.

Uma questdo importante é como preencher e treinar uma equipa
moderna de cuidados de saude. Depois de Florence, nenhum
hospital podia funcionar sem enfermeiras. Quando é que o mesmo
sera verdade em relacao aos cientistas de dados e aos peritos em
inteligéncia artificial, cujo papel no dia a dia dos cuidados de saude

é quase nulo?

Uma segunda questdo é como planear um hospital para esta

nova Era. Florence ajudou a estabelecer novos padroes sanitarios,
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e em resposta os hospitais foram reformulados de raiz. Quando é
que os hospitais passarao por outra época de reconcecao, para
acomodar o que é agora possivel usando a inteligéncia artificial?
Quando é que a higiene dos dados sera levada tao a sério como a

higiene dos doentes?

Por ultimo, a questao mais importante de todas é como devem
as estatisticas médicas ser recolhidas, partilhadas, analisadas e
usadas. Nos ultimos 160 anos melhoramos muito nesse segmento,
em grande parte devido aos esforcos de Florence. Contudo, como
em breve ira aprender, apenas melhoramos em certos aspetos — e
podiamos estar a fazer muito mais. A luz do que aconteceu fora dos
cuidados de saulde, isto comeca a parecer-se com um embarago
moral. Vivemos numa época em que os carros de Férmula 1 sdo
monitorizados em tempo real por algoritmos e equipas de
engenheiros, em que as suas preferéncias cinematograficas sao
alvo da atencdao de operacdes multimilionarias de IA, e em que a
sua propensao para clicar num anuncio de comida para cao é
analisada em supercomputadores, usando milhdes de varidveis e
milhares de milhdes de pontos de dados. Todavia, para a maioria
das coisas, continuamos a depender de numeros que Florence
Nightingale podia ter processado com papel e caneta para
quantificar o risco de os seus rins falharem. E nalguns aspetos nao
melhordmos de todo: um artigo de 2017 no Journal of the Royal
Statistical Society referiu-se ao protocolo de Florence de 1860 para
recolha de dados hospitalares como «concetualmente mais
completo» do que muitos sistemas atuais.*® O que nos deve deixar
a todos a pensar: quando ird a ciéncia de dados médicos entrar no
século XXI?
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3.1 Razao para Precisarmos da IA nos Hospitais

Queremos desde logo ser claros que isto ndao é culpa de médicos
ou enfermeiros individuais. E culpa de todo o sistema de cuidados
de saude, que durante demasiado tempo tem sido a Sra. Gamp da
ciéncia de dados: atrasado nas suas normas estatisticas,
embriagado com burocracia e ignorante do que a Inteligéncia
Artificial transformou em banalidade.

Para ilustrar este ponto, gostariamos de contar-lhe a historia de
um homem algures na Costa Leste dos Estados Unidos — vamos
chamar-lhe Joe — que morreu aos 62 anos com doenca créonica dos
rins. A histéria do Joe explica bastante como a abordagem
contemporanea a ciéncia de dados médicos esta a falhar aos
doentes e por que uma combinacao de uma melhor curadoria dos

dados com a IA podia evitar tanto sofrimento.

Com 40 e poucos anos, o Joe ja sofria de diabetes tipo 2 e
insuficiéncia cardiaca congestiva. Talvez o seu trabalho fosse
stressante, ou a sua dieta e os habitos de exercicio fossem
insuficientes. Qualquer que fosse a combinacao de causas, elas
finalmente tiveram o seu efeito. Poucas semanas antes do seu
quadragésimo sétimo aniversario, o Joe sentiu uma dorméncia
subita no braco direito, tropecou e caiu pesadamente no chao. Foi
levado para as urgéncias, e de imediato foi-lhe diagnosticado um
acidente vascular cerebral isquémico, o que significava que um

coagulo tinha bloqueado o fluxo de sangue para o cérebro.
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Felizmente, o Joe sobreviveu ao AVC. Embora a sua pressao
arterial elevada e a diabetes o sinalizassem como tendo um risco
mais alto de doenca renal em algum momento no futuro, por agora
0 exame aos seus rins estava normal. A medida-padrao da funcgao
renal € a TFG, ou taxa de filtracdo glomerular. A TFG do Joe foi
estimada em 99, bem acima da zona de perigo: uma TFG de 60 ou
menos indica uma perda de ligeira a moderada da funcao renal,

enquanto 30 ou menos significa perda severa.?’

Ao longo do ano seguinte, o Joe fez mais nove visitas as
urgéncias devido a enfermidades de um tipo ou de outro, nenhuma
das quais relacionada expressamente com os seus rins. Em duas
dessas ocasides, ele foi internado no hospital, e a sua fungao renal
foi medida: primeiro a sua TFG foi 96, e depois 95 cerca de um més
mais tarde. Este declinio foi um pouco mais abrupto do que a taxa
de um a dois por cento ao ano que seria de se esperar numa pessoa
saudavel. Ainda assim, cada leitura individual estava acima do

limiar clinico de 60 que habitualmente preocupa os médicos.

Cerca de um ano apés o seu AVC, o Joe comecou a ir
regularmente a uma clinica em regime de ambulatério: oito visitas
em 14 meses. Em cada visita, o médico pedia uma série rotineira
de testes, e os funcionarios da clinica introduziam corretamente os
dados da funcdo renal do Joe numa base de dados eletronica — a
mesma utilizada pelos médicos no hospital. Os seus valores de TFG
alternaram ligeiramente um pouco entre 60 e 75 — ainda acima do
limiar de 60, mas bastante abaixo da leitura de 99 no ano anterior,

e numa tendéncia descendente inequivoca.
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Aos 49 anos, o Joe foi novamente internado no hospital, e a sua
TFG era de 54. Ao longo dos meses seguintes fez mais 10 visitas as
urgéncias, bem como mais 12 visitas a clinica. O Joe estava agora
muito doente. Um més antes do seu quinquagésimo aniversario, a
sua TFG era 40, bem dentro da zona de perigo. No entanto ele nao
recebeu qualquer tratamento que pudesse evitar a sua derrapagem
para a faléncia renal. S6 podemos especular sobre o motivo, mas
uma razao talvez seja que por vezes os resultados dos testes
demoram a regressar do laboratorio — e nessa altura o doente ja
podera estar em casa, fora do cuidado direto do médico que

inicialmente pediu o exame.

Ao longo dos trés anos seguintes, o Joe teve mais 20 consultas
com um meédico. Em muitas destas ocasides a sua funcao renal foi
medida, e estava a cair a um ritmo assustador: abaixo de 30 aos
51 anos, e abaixo de 20 aos 52 anos, apods o que o Joe foi finalmente
encaminhado para um especialista em rins, mais de um ano depois
de os seus valores de TFG terem caido abaixo do nivel que

tipicamente desencadeia esse encaminhamento.

Mas a faléncia renal era agora inevitavel. Trés meses apos a sua
consulta com o especialista, os rins de Joe finalmente cederam. Ele
foi prontamente levado para as urgéncias, a sua vigésima quinta
visita desde o primeiro AVC. A sua TFG foi de 12; a funcao renal
tinha decaido 34 por cento ao ano, em cada um dos ultimos cinco
anos, a partir da leitura inicial de 99 apds o AVC. Os médicos das
urgéncias colocaram-no em dialise de emergéncia, um dos

procedimentos previstos mais traumatico e dispendioso.
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Durante a década seguinte, o Joe tornou-se naquilo ao que a
industria dos seguros se refere como um «superutilizador», o que é
na linguagem de gestao um ser humano terrivelmente doente —
um dos cinco por cento de doentes que nos Estados Unidos sao
responsaveis por mais de 50 por cento de todos os gastos em
cuidados de saude. No caso do Joe isto significava diabetes severa,
doenca renal de estadio 5, angina, doenca vascular e doenca
inflamatoria do tecido conjuntivo, a par de uma série de ataques
cardiacos. Os rins do Joe foram examinados 124 vezes neste
periodo, o que incluiu mais 26 visitas as urgéncias e nove a um
nefrologista. A sua TFG andou para cima e para baixo, mas nunca

mais subiu além de 20.

Ele morreu a uma semana de completar 63 anos, cerca de dez

anos apods ter comecgado a dialise.

O Joe morreu de qué? Num certo sentido, a resposta é clara: os
rins falharam. Mas para isso ter acontecido, outra coisa deve ter
falhado primeiro, de maneira tao completa que custa a acreditar.
Pois se pegarmos em todas as leituras da TFG do Joe nos oito anos
apds o seu AVC e as representarmos graficamente ao longo do

tempo, a tendéncia parece bastante 6bvia (veja a Figura 15).4°
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Fungdo Renal do Joe ao Longo do Tempo
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Figura 15

Naqueles trés anos de declinio abrupto entre os 47 e os 50 anos,
nenhum dos prestadores de cuidados de saude do Joe olhou para
uma representacao simples das suas leituras de TFG ao longo do
tempo. Era uma questao, muito literalmente, de ligar os pontos.
Fazé-lo teria produzido uma previsdao simples e dbvia: a funcao
renal deste sujeito estd a decair tdo depressa que provavelmente
ira continuar a baixar, e se isso acontecer o resultado sera doloroso
e dispendioso. O Joe morreu certamente por falta de um rim. Mas,
a nivel mais fundamental, ele morreu por falta de um grafico de
dispersao.

3.2 Pensamento Limiar

Como pode isto ter acontecido? Colocamos esta questao a uma
professora de estatistica e aprendizagem automatica, Dra.
Katherine Heller, da Universidade de Duke, que analisou estes
dados e inicialmente nos chamou a atengao para o caso do Joe. «Em

retrospetiva», disse Heller, «esse declinio abrupto entre os 47 e os
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50 anos representa uma 6bvia oportunidade perdida. Tudo o que
temos de fazer é tracar uma linha reta através da nuvem de pontos

de dados, e podemos ver para onde as coisas se encaminham.»

Entdo, por que € que ninguém, humano ou maquina, desenhou
a tal linha reta? Esta é a questdao essencial nos cuidados de salde
modernos. Para entender a resposta temos de revisitar duas
questdes anteriores que Florence Nightingale colocou ha 160 anos,
quando refletiu sobre como as novas ferramentas matematicas da

década de 1850 poderiam ser usadas em hospitais:

1. Atualmente, como é que o sistema de cuidados de saude

utiliza os dados?

2. Em alternativa, a luz das novas tecnologias de anadlise de

dados, o que poderia ter sido feito?

Hoje, a maneira principal como o sistema de cuidados de saude
usa os dados € para criar listas de verificagdao. Estas listas codificam
os «padroes de cuidados de saude» recomendados por entidades
nacionais, como a Associacdo Médica Americana ou o Conselho
Médico Geral do Reino Unido. Estes padrdoes de cuidados, por sua
vez, sdao em Ultima analise guiados por dados de descobertas de
investigacdes publicadas: acerca de quais os sinais de alerta a ter
em atencao, quais os tratamentos que realmente funcionam e quais
os protocolos de diagndstico que ajudam mais pessoas. Por
exemplo: talvez se lembre de que a Sociedade Americana contra o

Cancro criou alguma controvérsia em 2015 quando atualizou a sua
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lista de verificacao recomendada em relacao a mamografias. De
acordo com a nova lista de verificacdo, mulheres com risco médio
de cancro da mama deviam comecar a efetuar mamografias anuais
aos 45 anos, em vez de aos 40. Essa alteracao foi apenas feita
depois de uma equipa de 19 especialistas ter realizado uma sintese
macica de todos os dados disponiveis e concluido que as novas
recomendacdes possivelmente evitariam 11 falsos positivos em
cada 500 mulheres rastreadas, sem qualquer impacto discernivel

no numero de mortes por cancro da mama.*

As listas de verificagao médicas sao fantasticas e a maneira como
sao criadas e atualizadas representam um triunfo dos dados sobre
as historietas — algo que deixaria Florence Nightingale, se ainda
fosse viva, imensamente orgulhosa. As listas de verificacao salvam
vidas ao ajudarem os médicos a detetarem sinais subtis quando
tomam decisdes complexas. Inspirado pelas suas experiéncias
enquanto cirurgido, o escritor e médico Atul Gawande até escreveu
O Efeito Checklist: Como Aumentar a Eficacia, acerca de como as
listas de verificacao podem ajudar a tomar decisdes complexas em
todo o lado, nao apenas na medicina. E apresenta bons

argumentos.

Mas as listas de verificagao podem falhar — especialmente
quando dependem daquilo a que Katherine Heller chama
«pensamento limiar». Para ver isto vamos voltar a tendéncia que é
tao 6bvia no diagrama de dispersao das leituras do rim do Joe que
lhe mostramos anteriormente. Heller supde que cada médico ao
longo daquele triste caminho de pontos estava a pensar no caso do

Joe em termos de um limiar binario numa lista de verificacao. Esta
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a TFG do paciente acima de 30? Sim. Estdo os seus niveis de
potdssio no sangue abaixo de 5,5 milimoles por litro? Sim. Os seus
niveis de albumina na urina sdao normais? Os outros indicadores
relacionados com os rins estao nos intervalos esperados? Terei

seguido o protocolo? Sim, sim, sim.

Todos aqueles «sins» dizem-nos algo acerca da funcao renal do
Joe naquela visita isolada e sao realmente importantes para prestar
bons cuidados de salde. Mas aquelas verificagdes nada dizem
acerca da tendéncia a longo prazo. Assim, mesmo que o Joe tenha
estado a encaminhar-se durante anos para aquele terrivel limiar de
30 da TFG, ele ainda ndo o tinha ultrapassado — e ninguém acionou
o alarme até ser demasiado tarde. Em retrospetiva, isto ndo devia
ser surpreendente. Em termos de IA, as listas de verificagcao sao
apenas regras preditivas: procedimentos que utilizam os dados do
paciente como input e produzem uma decisao clinica como output.
Enquanto regras preditivas, contudo, elas sao concebidas para
ajudar os médicos a compreenderem e a responderem ao que esta
a acontecer no imediato, ndo ao que é provavel acontecer no futuro.
Alids, essa € uma carateristica de design inerente as listas de
verificacao: elas centram a mente do meédico nos detalhes do
presente. Mas num mundo onde os maiores e mais dispendiosos
problemas médicos sao as doencgas cronicas que se desenvolvem
num periodo de anos, essa carateristica comeca a parecer uma
falha.

Podera perguntar: por que ndo corrigir simplesmente a falha com
uma lista de verificagdao mais longa, adicionando um item que

encoraje os médicos a procurar tendéncias a longo prazo? Nos
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tinhamos a mesma questdao. De modo que perguntadmos a Katherine
Heller se teria sido de algum modo possivel, para alguém a
cabeceira de Joe, colocar as suas leituras de TFG num ecra e dispo-
las ao longo do tempo para procurar uma tendéncia. «Talvez
pudesse consultar a base de dados dessa maneira, se soubesse
como fazé-lo». disse ela apds alguns momentos de reflexao. «Mas
certamente nao seria uma maneira natural e ébvia para um médico
usar o sistema.» Para ver a tendéncia, prosseguiu, «teria mesmo
de recuar no registo manualmente, uma leitura de cada vez».
Ironicamente, isto provavelmente teria sido mais facil nos tempos
dos relatérios em papel.

Além disso, salientou Katherine, ndao se trata apenas de um
conjunto de leituras para verificar mas centenas ou até milhares:
anadlises ao sangue, analises de urina, eletrocardiogramas,
frequéncia cardiaca, pressao arterial, sintomas clinicos, fatores
sociais — e em breve informacgoes acerca da expressao genética do
paciente e perfil epigenético. Simplesmente... hd imensos dados.
Para um ser humano é dificil assimilar tudo mesmo como um retrato
unico, muito menos como uma histéria que se desenvolve ao longo

do tempo.

Por ultimo ha a questdo de como é que, na lista de verificacao,
um tal hipotético item de «procurar tendéncias» encaixaria no
habitual processo de trabalho do médico. Quando o leitor aparece
nas urgéncias, a principal preocupacdao do seu médico é: qual a
gravidade da sua situacao neste momento? Deve ser tratado e
enviado para casa, ou estd suficientemente doente para ser

internado? Os médicos enfrentam riscos elevados e enorme pressao
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quando tomam essas decisbes — e mesmo fora das urgéncias,
numa clinica normal, tém de toma-las depressa, porque ha dezenas
de outras pessoas na sala de espera que também precisam de
ajuda. Sera razoavel esperar que esses médicos interrompam o que
estdo a fazer, iniciem um pacote de software estatistico e explorem
um vasto conjunto de dados eletrénicos de saude, tudo para
encontrar uma ou duas tendéncias no historial que possam ser

relevantes para prevenir algo daqui a uns meses ou anos?

O Dr. Mark Sendak, do Instituto para a Inovagao na Saude, da
Universidade de Duke, explica que embora os médicos possam fazer
este tipo de coisa em programas de televisao como o Dr. House,
nao o fazem em hospitais normais. «Os médicos dizem sempre que

querem os dados», diz Sendak. Mas, continua ele...

O problema é que ndo existe qualquer processo de trabalho para eles acederem
ou usarem os dados. Da maneira como os registos estao estruturados é preciso
tempo e competéncia. Tem de se escrever uma pesquisa, tem de se transferir
os dados para uma folha de calculo, e depois tem de efetivamente fazer-se
coisas com isso. Mas os médicos ja estao sob imenso stress. Eles tém consultas
de 15 minutos na clinica. Quando, exatamente, é que vao estar a brincar com os
dados da sua clinica e perceber o que precisam de fazer pelos seus pacientes?

Isso traz-nos a um assunto ainda mais profundo: todo o sistema
de ciéncia de dados médicos foi concebido apenas para lidar com
questdes ao nivel de uma populagao. Por exemplo: quantas vidas
salvariamos se usassemos o limiar A em vez do limiar B para detetar
a doenca renal? Deve haver centenas de estudos relacionados com
uma qualquer questao desse tipo. Mas a ciéncia de dados médicos
estd praticamente silenciosa em resposta a questdes estatisticas

basicas ao nivel do paciente individual. Como é que as leituras da
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TFG do Joe variam a longo prazo? Para onde é que é provavel que
vao a partir daqui? O que prediz isso para a saude do Joe no
préoximo més, ou no proximo ano? Estas questdes teriam sido faceis
para uma pessoa ou algoritmo responder usando o registo do
historial médico do Joe — contudo, todos aqueles pontos de dados
nunca tiveram uma hipdtese de falar. Nao havia qualquer rotina
implantada para esmiucar os registos de salde do Joe em busca de
sinais de uma doencga crdénica subjacente: nenhuma equipa de
cientistas de dados, nenhum algoritmo, nenhum médico com

formacao interdisciplinar em estatistica.

Com algumas excecoes aqui e ali, o mesmo é valido para a
maioria dos hospitais e clinicas. Ao conversarmos com amigos e
colegas sobre este tdpico, reparamos que muitas pessoas tém a
ideia de que deve haver algum tipo de «carro-robot» nos bastidores
de um hospital moderno — algum conjunto sofisticado de
algoritmos que analisa registos ao nivel do paciente e ajuda os
médicos a efetuarem recomendacdes personalizadas e a tomarem
decisdes. Talvez eles figuem com esta ideia por verem 0s seus
proprios médicos a efetuarem tanta insercao de dados ou por verem
a IA a transformar tantas outras indUstrias. Qualquer que seja a
razao, geralmente ficam chocados quando lhes dizemos a verdade:
que no que diz respeito a andlise de dados ao nivel do paciente, na
maioria dos hospitais atuais ndo sé nao existe carro-robot algum,

como ndo ha literalmente alguém ao volante.

Quando falamos com Katherine Heller, a frustracao dela acerca
deste assunto era Obvia. «Acontece que nao é suficiente recolher

simplesmente todos aqueles dados», ironizou ela. <«Temos
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efetivamente de fazer algo com eles.» Aqui ela inconscientemente
canaliza Florence Nightingale, que em 1859 escreveu sobre o
hospital St. Thomas em Londres dizendo que «parece manter as
suas estatisticas mais com o intuito de controlar pacientes
irasciveis, o que € certamente um objetivo, mas nao para um fim

cientifico».*?

A histéria do Joe, pelos vistos, € muito mais do que a saga de
um homem com doenca nos rins. E uma histéria do vasto
desfiladeiro entre o que os dados podiam fazer por nés e o que o

nosso sistema de cuidados de saude deixa que fagam.

4. A TA Vai em Socorro?

Se |he parece que os profissionais de cuidados de salde estdo a
afogar-se em dados e precisam mesmo de um colete salva-vidas —
gque uma combinacdo de inteligéncia humana e automatica podia
melhorar radicalmente os cuidados de salde —, entdao ndo esta
sozinho nesse pensamento. Empresas e investigadores estao a
trabalhar arduamente numa nova geracao de tecnologias baseadas
em IA que aguardam uma oportunidade, prontas para ajudar
médicos e enfermeiros a realizarem os seus trabalhos de maneiras

mais eficientes.

A equipa da Dra. Katherine Heller em Duke, por exemplo, aliou-
se a médicos para desenvolver um sistema de IA que pode sinalizar
sinais de iminente doencga renal crénica.**> No centro do sistema

deles esta uma regra preditiva, tal como as que encontramos no
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Capitulo 2: ela analisa o historial de leituras de TFG do paciente,
combina-o com os dados provenientes de outros testes laboratoriais
e sinais vitais, e faz uma previsao para a trajetéria futura da funcao
renal desse paciente. Essa previsao € apresentada numa aplicagao
movel a qual os médicos podem aceder enquanto tratam o doente.
Com este tipo de IA, os médicos efetivamente podem perceber a
parte de tendéncia a longo prazo da sua lista de verificagdo, sem
terem eles préprios de vasculhar os dados.

Outros grupos de investigagao inventaram sistemas de alerta
precoce similares para outras afecdes — para a paragem cardiaca,
a depressao, o sofrimento fetal durante o parto e as infecOes
adquiridas em ambiente hospitalar, apenas para citar algumas. Em
breve, outros avancos igualmente impressionantes na tecnologia de
IA podem revolucionar todas as areas da medicina, da radiologia ao
tratamento do cancro e a dermatologia. Antes de regressarmos a
questao de quais as alteracdes culturais que devem ocorrer antes
gue vejamos uma aplicacao generalizada da IA nos cuidados de
saude, iremos mergulhar um pouco mais fundo na linha da frente

do setor.

4.1 Equipamentos Médicos Inteligentes

A lamina eletrocirdrgica, que utiliza ondas de radio de alta
frequéncia para aquecer o tecido até ao ponto em que é vaporizado,
€ uma enorme evolugao em relacao aos bisturis de antigamente. A
lamina permite cortes drasticamente mais precisos e, como
cauteriza o tecido circundante quase de imediato, também minimiza

a perda de sangue. Mas ndo se pode esperar que mesmo a lamina
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mais requintada consiga ajudar o cirurgiao a saber onde cortar.
Quando os cirurgides oncoldégicos removem um tumor, por
exemplo, eles frequentemente consideram ser impossivel
determinar a olho nu com exatidao onde o tumor acaba e o tecido

saudavel comeca.

Espantosamente, uma nova lamina inteligente baseada em IA,
desenvolvida pelo Dr. Zoltan Takats e pela sua equipa no Imperial
College London, pode em breve ajuda-los. Quando o tecido é
vaporizado por uma lamina eletrocirdrgica cria fumo, que
habitualmente é sugado por um extrator. Takats, contudo, teve
uma percecao inteligente acerca desse fumo: ele deve conter
metabolitos provenientes do tecido vaporizado, que podem ser
usados para inferir se o tecido era ou nao canceroso. Entao, ele
construiu uma lamina eletrocirdrgica em que, ao invés, o fumo é
redirecionado para um espetrometro de massa que constréi um
perfil quimico. Este perfil é entdo introduzido numa regra preditiva
que classifica o fumo como proveniente de células saudaveis ou de
células cancerigenas. Além disso, este processo de quatro passos
— vaporizar, extrair, perfilar, classificar — acontece em trés
segundos ou menos. Desta forma, a nova lamina pode efetivamente
dizer aos cirurgides onde parar de cortar. E num ensaio que
envolveu pacientes cirurgicos reais, o software de IA da lamina
identificou corretamente o tipo de tecido 91 vezes em 91, tal como

se verificou pela histologia pds-operatéria.*

Alguns equipamentos médicos inteligentes podem até ir além da
medicdo e entrar no reino do tratamento automatico. Veja-se por

exemplo o pancreas artificial de circuito fechado, um sistema de IA
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que mimetiza a funcao hormonal de um péancreas real ao fornecer
automaticamente aos diabéticos a quantidade correta de insulina
em resposta a alteracdes dos valores do acglUcar no sangue. Um
pancreas artificial envolve trés passos: medicao, dosagem e
administracao. O passo da medicao usa um monitor continuo de
glicose, ou CGM, que proporciona uma medicao em tempo real do
acucar no sangue ao longo de 24 horas diarias. O passo seguinte é
um algoritmo para calcular dosagens: uma regra preditiva
inteligente pega em todos os dados em tempo real da glicose no
sangue do CGM e determina a dose apropriada de insulina. O ultimo
passo € uma bomba que fornece insulina a medida que é

necessaria.

Empresas de equipamentos médicos como a Medtronic, a Insulet
e a Tandem estdo a alcancar progressos rapidos nesta area — e,
como bom pressagio, os reguladores estdao de facto a manter-se a
par delas. Em setembro de 2016, por exemplo, apds um
surpreendentemente rapido periodo de revisdao de trés meses, a
agéncia federal americana para a saude e alimentacdo (FDA)
aprovou o entao mais recente modelo da Medtronic, o primeiro
pancreas artificial concebido para equilibrar tanto os altos como os

baixos niveis de acucar no sangue.*®

4.2 TA para Imagiologia Médica

A imagiologia de diagndstico oferece um exemplo ainda mais
imediato de onde a IA pode fazer a diferenca. Muitas formas comuns
de anadlise de imagem médica, desde olhar para um raio-X a

examinar células cancerigenas ao microscopio, envolvem um
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problema classico de reconhecimento de padrdo: os inputs sdao as
carateristicas extraidas da imagem e o output é o diagndstico.
Como vimos no Capitulo 2, os computadores sdao absolutamente
brilhantes a aprenderem a prever outputs a partir de inputs,
especialmente para imagens — e com mais dados e novos
algoritmos de reconhecimento de padrdes estao a ficar cada vez

melhores.

Para alguns diagndsticos guiados por imagens, em breve nem
sequer precisaremos de visitar o consultério do médico. Considere,
por exemplo, o problema de diagnosticar uma lesao na pele. Aqui
0S riscos sao elevados: o melanoma causa mais de 10 mil mortes
por ano sé nos Estados Unidos. A taxa de sobrevivéncia a cinco anos
do melanoma é superior a 99 por cento se for detetado cedo, mas
o valor cai para 14 por cento se for detetado muito tarde. As
pessoas, por varias razdes — tempo, dinheiro, uma aversao geral
aos médicos —, muitas vezes resistem a ir ao dermatologista até

ser demasiado tarde.

Mas em 2017 um artigo de investigacao na Nature, de uma
equipa multidisciplinar de cientistas liderada por Sebastian Thrun,
da Universidade de Stanford, descreveu um sistema de IA que em
breve podera permitir o acesso a um pedaco vital de diagndstico
referente a salde da pele, de forma gratuita, para qualguer pessoa
com um smartphone. A equipa de Stanford sabia imenso acerca de
algoritmos para reconhecimento de imagens devido ao seu trabalho
anterior com carros-robots, e isto deu-lhes uma ideia simples: e se
em vez de treinar estes algoritmos para distinguirem um sinal de

stop de um aviso de caca grossa, como fazem para um carro-robot,
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os treinassem para distinguir diferentes tipos de cancro da pele

através de uma simples fotografia?

A sua tentativa de dermatologia assistida por computador nao foi
a primeira, mas a equipa de Stanford fez trés escolhas cruciais que
separaram O seu algoritmo de um largo conjunto de outras
abordagens bem menos bem-sucedidas. A primeira foi a escala. As
tentativas anteriores de fazer este tipo de coisa tinham usado
conjuntos pequenos de dados, com menos de mil imagens de lesdes
da pele. Os investigadores de Stanford compilaram 19 bases de
dados contendo 129.450 imagens, cada uma classificada de acordo
com uma taxonomia de 2032 lesbes da pele diferentes. Mais dados
significa uma amplitude maior de experiéncia e consequentemente
melhor reconhecimento de padrdes, como um dermatologista
veterano que ha décadas olha para lesdoes da pele e que ja viu de
tudo.

A segunda escolha foi a abordagem a visdo computacional, que
envolveu as redes neurais profundas que encontrdmos no Capitulo
2. Estas redes conseguem extrair carateristicas visuais subtis e elas
conseguem combinar essas carateristicas em conceitos visuais de
alto nivel — como circulos, arestas, riscas, textura ou gradacoes de
variegacao — que podem ser usados para distinguir 2000 tipos
diferentes de lesdes da pele. Elas conseguem fazer isto, alids, sem

que um programador alguma vez lhes diga o que procurar.

A Ultima escolha que a equipa de Stanford fez foi usar imagens
de camaras normais, em vez de imagens médicas altamente

padronizadas que apenas podem ser obtidas através de uma
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bidpsia, ou usando equipamento que apenas um dermatologista
teria. Estas imagens exibiam grande disparidade em termos de
iluminacdo, oscilacdo de cor, ampliacdo e angulo — fontes de
variacao irrelevantes que facilmente podem enganar um algoritmo
inferior, levando-o a alucinar diferencas que nao existem. Mas o que
faltava a estas imagens em qualidade eles mais do que
compensavam com a quantidade — teria sido muito dificil recolher
mais de 129 mil imagens padronizadas numa clinica de

dermatologia.

O resultado de todo este trabalho foi um sistema de IA de ponta
a ponta que, a partir de uma fotografia comum, pode fazer duas
inferéncias cruciais acerca de uma lesdao na pele. Ele consegue
distinguir os dois tipos mais comuns de cancro da pele um do outro,
e também consegue distinguir um sinal benigno da forma mais letal
de cancro de pele: o melanoma maligno. E consegue fazé-lo,
inclusivamente, com uma precisdao comparavel a de um painel de
21 dermatologistas certificados. Em algumas medicdes, o
desempenho do algoritmo de Stanford até se comporta melhor.”

Em breve, técnicas semelhantes de analise de imagens chegarao
a todas as areas da medicina, a medida que novas especialidades
como a radiologia computacional e a patologia computacional
atinjam a maturidade. Um laboratério de investigacdao no Instituto
Federal de Tecnologia de Zurique, por exemplo, desenvolveu um
algoritmo de IA para classificar a severidade da doenca inflamatéria
intestinal a partir de uma IRM abdominal.#® Outro laboratério no
Memorial Sloan Kettering Cancer Center construiu um sistema para

classificar o carcinoma das células renais a partir de laminas de
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microscoépio digitais.*’ E o Moorfields Eye Hospital em Londres aliou-
se recentemente com a DeepMind da Google para analisar mais de
um milhdao de imagens de exames oculares. O resultado foi uma
rede neural capaz de detetar automaticamente sinais de doenca

ocular, como retinopatia diabética e degeneracdo macular.#®

As empresas de hardware também responderam ao grande
aumento de procura de imagiologia médica potenciada pela IA. O
fabricante de chips Nvidia, por exemplo, é principalmente conhecido
pelas suas placas graficas para computador (GPU) de alta qualidade
para jogadores e cineastas. Mas o seu hardware também é bastante
cobicado por investigadores em IA que trabalham com imagens e
video. Apercebendo-se disto, a Nvidia comegou recentemente a
construir supercomputadores equipados com GPU que integram
software desenhado explicitamente para analise de imagens
médicas. O Massachusetts General Hospital foi um dos seus
primeiros clientes e agora a Nvidia quer treinar 100 mil novos
programadores de software para utilizarem o sistema de

imagiologia baseada em IA.%°

4.3 Medicina Remota

A frase «medicina remota» invoca imagens de pessoas a viver
em lugares distantes com acesso limitado a cuidados de saude,
como uma nave espacial ou uma plataforma petrolifera no mar do
Norte.>® Para muitas pessoas, contudo, a medicina permanece
remota ndo apenas por razoes de isolamento fisico. Pense nas
centenas de milhdes de pessoas que vivem no mundo em

desenvolvimento, ou nas dezenas de milhares de americanos
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carenciados que ficam perdidos entre as brechas dos sistemas de
seguros publico e privado. Pense, até, na pessoa comum de classe
média que tem um emprego e uma vida familiar atarefada e que

simplesmente ndo gosta de ir ao médico.

A medicina remota baseada em IA promete uma melhoria
significativa nos cuidados de saude a cada um destes grupos.
Imagine uma versao do algoritmo de detecao de cancro da equipa
de Stanford para uma vasta gama de problemas de diagndstico.
Pense em conetar um estetoscépio barato ao seu telemovel, de
modo a que uma rede neural possa ouvir o seu batimento cardiaco.
Ou em olhar para uma camara para permitir que um algoritmo na
nuvem examine os seus olhos, em busca de sintomas de doenca
visual. Agora pense em juntar esses algoritmos em algo como uma
Dra. Alexa: uma assistente digital treinada em vastas coletaneas de
conhecimentos médicos que foi programada para colocar questoes
acerca dos seus sintomas e a responder adequadamente. (A equipa
do Watson, da IBM, ja desenvolveu algo bastante parecido a isto
com o objetivo de treinar estudantes de medicina.>?)

Uma nova geracgao de sensores utilizaveis podera estimular ainda
mais a eficacia da medicina remota baseada em IA. Se julga que o
seu Fitbit é fixe, espere até que alguém do seu escritorio tenha uma
tatuagem eletrdénica biométrica: um pequeno adesivo com a mesma
espessura e elasticidade da pele humana, que pode enviar dados
de salde para o seu telemdvel sem precisar de fios. Esta «eletrdnica
epidérmica» é como um sistema de monitorizacdo de Formula 1
mas para a saude. Ela pode medir a sua tensdo arterial, o esforco

muscular, o nivel de hidratacdo, a frequéncia respiratoria, até
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mesmo a atividade elétrica do seu coracao ou do cérebro — e pode
de imediato sinalizar qualquer anomalia. Um tal sistema conseguira
ser usado pelos médicos para monitorizar alguém que acabou de
ter alta do hospital, ou por pessoas comuns que queiram controlar

a salde enquanto vivem as suas vidas diarias.

Estas tecnologias ndo substituirdo diagndsticos laboratoriais
sofisticados, e certamente nao substituirao o cuidado presencial por
parte de um médico altamente qualificado. Mas, para uma gama de
doencas significativa, elas podem recomendar tratamentos simples
e encaminhar o paciente para um médico se, e quando, realmente
precisar, tudo a um custo muito baixo. Este tipo de cuidado de
saude de primeira linha de defesa, e baseado em IA, pode aumentar
significativamente o alcance dos médicos e ajuda-los a tratar
problemas muito antes de se transformarem em algo fatal e
dispendioso — um casamento perfeito entre inteligéncia humana e

automatica.

As implicacdes podem ser particularmente dramaticas para a
medicina no mundo em desenvolvimento, ao baixar o custo da

tecnologia de monitorizagao, tornando-a bastante mais movel.

5. O que Acontece a Seguir?

Esperamos que concorde que tudo isto € muito empolgante.
Ainda assim, além de algumas destas tecnologias estarem em

estadios iniciais, ha muitas outras barreiras culturais que tém de
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ser resolvidas antes de esperarmos vé-las com uma utilizacdo

generalizada.

5.1 Incentivos

Para ilustrar estas barreiras vamos voltar ao exemplo do sistema
de alerta precoce de doenca hepatica baseado em IA. Irdo os
hospitais sequer aderir? Segundo o Dr. Mark Sendak, a pergunta
gue todos os hospitais irdo colocar a si préprios é: «O que significa
para a minha rentabilidade podermos prever melhor a doenca
hepatica?» Na&ao precisamos de ser propriamente cinicos para
observar, como faz Sendak, que «os grandes sistemas de saulde

fazem dinheiro com as doencas cronicas progressivas».

A questdo dos incentivos nao é especifica dos Estados Unidos.
Todos os paises, mesmo aqueles onde o governo paga os cuidados
de salde, enfrentam o problema assustador de assegurar que todos
no sistema estao tanto motivados como capacitados para uma
perspetiva de longo prazo. Sendak reitera este ponto: «Parte de
melhorar a ciéncia de dados nos cuidados de salde tem a ver com
alinhar incentivos, de modo a que todos se preocupem com 0 que
acontece aos seus pacientes quando nao estao no hospital.» Desse
modo, os médicos irdo pressionar os seus chefes para que lhes
deem as ferramentas necessarias para tomar decisdes tendo em
mente o interesse a longo prazo do doente. Neste momento isso
nao esta a acontecer; se somos incentivados para apenas cuidar do
doente quando ele esta a nossa frente, argumenta Sendak, «entdo

ndo nos importamos com a maneira como os dados sdo
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armazenados e ndo nos preocupamos em analisar registos

histéricos para encontrar padroes>.

O sistema legal proporciona outro conjunto de incentivos — ou,
melhor, esmorecimentos. Imagine que esta na situacdao da Dra.
Katherine Heller, enquanto pondera a sensatez de comercializar, ou
até mesmo oferecer, uma aplicacao baseada em IA que pode prever
a evolucdo da doenca hepatica. Essa aplicacdo provavelmente
poderia ajudar muitas pessoas, mas também podera constituir
enormes riscos legais para os seus criadores. Nao esta claro se os
criadores da aplicacao, os cientistas de dados ou os médicos que
usem a aplicacdo — ou os trés — estariam sujeitos a um julgamento
de zilhGes de ddélares por causa do inevitavel primeiro caso de
doenca hepatica nao detetado, independentemente de quantas
vidas forem salvas pela aplicacao e de se o aconselhamento médico
tinha todas as ressalvas necessarias. Isto porque os advogados e
os decisores politicos ndo mexeram uma palha para resolver uma
questdo basica: quem, em Uultima anadlise, é responsavel pelo
aconselhamento médico facultado por um algoritmo? Como é que
poderemos responder a esta questao de uma maneira que

simultaneamente fomente a inovacao e proteja os pacientes?

5.2 Partilha de Dados

Isto traz-nos a outra questao importante: irao as equipas de
ciéncia de dados ter acesso a todos os elementos de que precisam
para melhorar os sistemas de IA existentes e construir outros
novos? Se trabalharmos para um Unico hospital, possivelmente

teremos acesso a milhares de registos de pacientes. Mas nao seria
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muito melhor ter milhdes de registos de varios hospitais? Afinal de
contas, uma das grandes razdes para as empresas tecnoldgicas
como a Google e o Facebook terem tdao boa IA é a enorme escala
dos seus conjuntos de dados. Certamente que ha milhdes de
histdrias clinicas de doenca renal espalhadas pelas bases de dados
médicas por todo o mundo. Em principio poderiam ser reunidas, e
equipas de cientistas de dados poderiam ser contratadas para as
analisar utilizando ferramentas de IA de Ultima geracdo, de uma
Mmaneira que continuasse a assegurar a privacidade do paciente.
Fazer isto em toda a medicina criaria centenas de milhares de

empregos, a par de imensas fontes de valor financeiro e social.

No entanto, ha poucas hipdoteses de tal vir a acontecer
brevemente. Primeiro: os prestadores americanos de cuidados de
salude carecem de um padrdo comum para 0S seus registos
eletrénicos, tornando efetivamente impossivel partilhar dados e
alcancar a escala necessaria para que as nossas melhores
tecnologias de IA facam a sua magia. Mesmo em paises com
sistemas de saude centralizados, como no Reino Unido, a
interoperacionalidade das bases de dados — por exemplo, entre as
que sao usadas por médicos de familia e hospitais — continua a ser

um problema enorme.

Segundo: mesmo que existisse um padrao de dados comum, a
maioria dos hospitais esta muito hesitante em formar uma parceria
com cientistas de dados, mesmo sob condicdoes que garantam a
privacidade dos pacientes. Na verdade, achamos que sao
completamente paranoicos, e outros investigadores com quem

falamos disseram o mesmo. Os hospitais americanos tendem a ver
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esses dados — o0s seus dados — como um segredo empresarial
muito bem guardado. Ninguém nos diz realmente porqué&, mas
sempre suspeitamos de que se deve a uma razao bastante cobarde:
0s hospitais nao querem que os seus modelos bizantinos de fixagao
de precos sejam alvo de engenharia reversa por parte da
concorréncia, pelo que a posicdo empresarial padronizada é
simplesmente trancar os discos rigidos. Qualquer que seja a razao,
todos aqueles registos de salde eletrénicos sao usados para gerar
faturas muito detalhadas, mas quase nunca para ajudar as pessoas
a, desde logo, necessitaremm de menos servigos hospitalares

dispendiosos.

Nos achamos que isto é incompreensivel e nao estamos
sozinhos. Consegue imaginar o que aconteceria se permitissemos
gue os hospitais tratassem a doacao de érgaos da mesma maneira?
E se os hospitais pudessem agambarcar 0s nossos rins apos a nossa
morte, tal como podem acambarcar os dados acerca dos nossos
rins? Ndo deveria existir um formulario que pudéssemos assinar
para contrarid-los, doando os nossos dados para salvar a vida de
outra pessoa? Como diz Sendak, «o imperativo moral é que estas
S3a0 pessoas que nos pagam por cuidados de saude. Nos recolhemos
os dados delas, nds cobramos-lhes e nada fazemos de util com os
dados. Se nds somos as Unicas pessoas com estas informacoes, e
elas estdao a pagar-nos para cuidarmos delas, como é que nao

estamos a usa-los?»

Isto traz-nos ao tema dos proprios dados médicos, que
tipicamente estao cheios de erros e de entradas em falta — por

outras palavras, exatamente o que seria de esperar se
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perguntassemos a um grupo de médicos atormentados para
digitarem os dados manualmente, o mais depressa possivel entre
consultas, apos lhes ter sido explicado que a maior parte dos dados
nunca sera utilizada para fazer algo util. De modo que quando
aparece uma equipa de investigagcdao solitaria e obtém permissao
para utilizar uma infima fracdo dos dados para construir uma
ferramenta de IA, eles primeiro tém de limpar e selecionar os
dados. Isso requer competéncia, paciéncia e trabalho de equipa
com os médicos — e neste momento, essas colaboracdes sao tao
especificas que é impraticavel replica-las. Imagine uma equipa de
investigadores a gastar seis meses a limpar um conjunto de dados
com dezenas de milhdes de pontos de dados, tudo para colocar uma
simples questao — por exemplo, como prever a progressao da
doenca renal — e publicar dois artigos académicos. Nao existe uma
maneira clara para que outros beneficiem desse conjunto de dados;
nem ha qualquer sistema para possibilitar interagcdes semelhantes
em larga escala. Imagine que tinha de escrever o seu proprio
software de mapeamento via GPS sempre que quisesse apanhar
uma boleia com um Uber ou um Lyft. O mais provavel é que optasse

por um taxi.

E os proprios hospitais, mais uma vez com algumas excecoes,
nao parecem estar a apressar-se para contratar as suas proéprias
equipas internas de ciéncia de dados. O resultado é uma triste ma
afetacdao de talento. Os melhores cientistas de dados da nossa
geragao ja podiam estar ha anos a trabalhar em cuidados de saude.
Muitos teriam adorado fazer isso e oferecer as maravilhas que
criam. Ao invés, tém andado a criar melhores maneiras de fazer-

nos clicar em anuncios — porque é ai que estao os dados.
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5.3 Privacidade

A préxima questdo é acerca da privacidade da sua informacao de
saude. Este € um tema muito importante que nao podemos tratar
na sua totalidade, mas um facto importante a destacar é que
estamos a falar de dados de cuidados de saude que os hospitais ja
recolhem, aos quais os funcionarios do hospital ja@ acedem para
enviar as faturas. Construir um sistema de IA implica contratar
alguém para analisar estes dados preexistentes no local, ou entao
dar acesso remoto a um cientista de dados externo num servidor

seguro, apos se ter removido toda a informacao identificativa.

Esse facto tranquiliza muitas pessoas, mas certamente nao
resolve todas as preocupacoes possiveis acerca de privacidade ou
seguranca. Por exemplo: talvez o preocupe que algum cientista da
dados malicioso possa de facto identificar pessoas com base nos
registos médicos delas, mesmo a partir de um conjunto de dados
supostamente desidentificado. Na verdade, de todos os problemas
que aqui elencdmos, este € o Unico que realmente pode ser
resolvido com nova tecnologia — especificamente, por algo
chamado «privacidade diferencial». Os estatisticos e os
investigadores de aprendizagem automatica pensam bastante
acerca da privacidade dos dados e inventaram uma variedade de
truques de andlise — técnicas matematicas com nomes como
«subamostragem», «dispersao criptografica» e «adigao de ruidos»
— que mantém os registos de cada pessoa individual
completamente seguros. Com estes novos algoritmos de
privacidade diferencial, uma equipa de ciéncia de dados de um
hospital poderia armazenar dados de cuidados de salude de uma
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maneira que lhes permitisse construir regras preditivas precisas e,
no entanto, continuar a evitar que alguém de ma indole possa
descobrir algum detalhe especifico acerca de qualquer dos
pacientes que viole a privacidade. Escusado sera dizer que a maioria
dos hospitais esta longe de implementar este tipo de algoritmos,
mas os algoritmos propriamente ditos ja existem. Até os pode
encontrar em qualquer telemdvel novo que funcione com iOS ou
Android — onde, por exemplo, sao usados para analisar quais as
sugestdes de autocorrecao que rejeita nas mensagens de texto,
mantendo ao mesmo tempo as préprias mensagens encriptadas e

seguras.

Depois hd a questdo da pirataria. A pirataria ja assola os
hospitais: se se lembra dos grandes ataques de ransomware™ de
2017 (como o WannaCry), talvez também se recorde de que os
hospitais foram atingidos de forma desproporcionada. Estes
hospitais provavelmente nao estavam a fazer nada com os seus
dados relacionado com IA, mas esse tipo de atividade dificilmente
teria constituido um risco de seguranca mais elevado do que o ja
existente. Obviamente, os hospitais deveriam resolver as suas
falhas de seguranca referentes a informacao — provavelmente,
como muitos peritos sugerem, através de mover a informacao para
algum tipo de infraestrutura com base na nuvem, gerida por uma
empresa que esteja sempre a pensar na seguranca. Mas isto nada
tem a ver com se os dados que ja estao reunidos em servidores de

hospitais devem ser usados para melhorar os cuidados de saude.
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6. Pos-Escrito

Como agora ja entende, no que toca a adocao generalizada da
IA, o sistema de cuidados de saude enfrenta muito poucas barreiras
de tecnologia, mas enormes impedimentos de cultura, legislacao e
incentivos. Algumas destas barreiras sao especificas dos Estados
Unidos, mas muitas outras afetam todos os sistemas de cuidados

de salde do mundo rico.

O resultado é que a préxima revolucdo da ciéncia de dados nos
cuidados de saude nao precisara apenas de uma pessoa cComo
Florence Nightingale, mas de milhares. Serdao necessarios
investigadores como Katherine Heller, Zoltan Takats, Sebastian
Thrun e Mark Sendak — pessoas que continuam a trabalhar em
projetos interessantes, continuam a convencer os seus colegas dos
cuidados de saude de que esta coisa da IA realmente funciona e
continuam a gerar provas validas. Serao precisos médicos,
enfermeiros, engenheiros de software, advogados, gestores de
bases de dados, peritos em seguranca, investidores de risco,
seguradores, administradores de hospitais, decisores politicos e

pacientes, 0os quais devem unir-se para que esta coisa funcione.

Que a forca de vontade de Florence — essa «coisa mais resoluta

e férrea» — continue viva em todos eles.
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CAPITULO 7

O «Yankee Clipper

Basebol, grandes volumes de dados

e a importancia dos pressupostos.

a uma estirpe peculiar de evangelistas da IA que
acredita que as maquinas inteligentes em breve irao
tornar as pessoas irrelevantes para o processo de
descoberta. Segundo esta narrativa, faltard pouco para nao
precisarmos de teorias ou pressupostos para aprender acerca do
mundo. Tudo do que precisamos sao os algoritmos certos de
aprendizagem profunda, libertados no conjunto de dados certo, e

ficaremos com tanto conhecimento que até nos saira pelo nariz.

As pessoas fazem este tipo de previsao ha ja algum tempo. Em
2008, por exemplo, o editor-chefe da Wire escreveu: «A ciéncia
pode avancar mesmo sem modelos coerentes, teorias unificadas,
ou até sem qualquer explicagdo mecanicista [...]. Podemos atirar
0S numeros para os maiores aglomerados de computagcdo que o
mundo alguma vez viu e deixar que os algoritmos estatisticos

encontrem padrdes onde a ciéncia ndo é capaz.»!
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NOs conseguimos perceber este entusiasmo. A IA é uma coisa
poderosa — e ninguém sabe ao certo se um dia as maquinas serao
suficientemente inteligentes para criar medicamentos novos, dizer-
nos como a mente funciona ou inventar a teoria quantica da

gravidade, tudo apenas a partir de dados brutos.

Mas... e atualmente? Nao estamos sequer perto. Para ilustrar
porqué vamos considerar uma questdo cientifica simples e muito
especifica: causarao os medicamentos para a osteoporose cancro
do eséfago? Este € exatamente o tipo de questdo a que as pessoas
que trabalham em IA para os cuidados de saude adorariam poder
responder de forma automatica, usando algoritmos sofisticados
libertados em enormes bases de dados de informacdo de saude. Na
verdade, esta acaba por ser uma pergunta perfeita para
analisarmos, porque muitas pessoas inteligentes discordam acerca
da resposta. Por exemplo: a Dra. Jane Green, uma epidemiologista
do cancro na Universidade de Oxford, compilou provas de que os
medicamentos para a osteoporose de facto causam cancro. O Dr.
Chris Cardwell, um investigador em saude publica na Queen's
University, em Belfast, contrapds que nao causam. N&o seria
fantastico se pudéssemos usar a IA para ajudar a resolver esta

disputa?

Primeiro, algum contexto. A muitas pessoas com osteoporose
sao receitados medicamentos chamados «bifosfonatos». Estes
medicamentos podem abrandar ou prevenir a perda de massa
0ssea, mas também acarretam o risco de perturbar o trato

digestivo, resultando em nausea e diarreia. Alguns médicos receiam
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que os bifosfonatos também possam aumentar o risco de se

desenvolver cancro esofagico, gastrico ou colorretal.

O que dizem as evidéncias? Vamos comecar com a defesa do
«nao». O Dr. Chris Cardwell e os seus colaboradores de
investigacao em Belfast estudaram uma enorme base de dados
médicos anonimizada, com informacdo sobre cerca de quatro
milhdes de pacientes no Reino Unido. A concecao do seu estudo foi
simples. Primeiro, eles procuraram um grupo de pacientes na base
de dados que tivesse usado bifosfonatos. Depois correram um
algoritmo de correspondéncia sofisticado para encontrar pacientes
de «controlo» que fossem semelhantes aos do primeiro grupo, mas
gue nao tivessem usado bifosfonatos. Por fim seguiram ambos os
grupos através da base ao longo do tempo. Em ultima andlise eles
nao encontraram diferencas: os utilizadores e os nao utilizadores
de bifosfonatos tinham taxas semelhantes de cancro do esofago.
Eles publicaram as suas conclusdes na JAMA, Journal of the
American Medical Association, uma das revistas médicas mais

prestigiadas do mundo, em agosto de 2010.2

Agora vejamos a defesa do «sim». A Dra. Jane Green e a sua
equipa de investigacao em Oxford também estudaram uma enorme
base de dados de pacientes no Reino Unido, e a concecao do seu
estudo, embora diferente, também foi simples. Primeiro
procuraram «casos», ou pacientes, que desenvolveram cancro
esofagico. Em seguida usaram um algoritmo de correspondéncia
sofisticado para encontrar pacientes de «controlo» que fossem
semelhantes aos casos, mas nao tivessem desenvolvido cancro. Por

fim compararam os casos com o0s controlos e concluiram que oS
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utilizadores frequentes de bifosfonatos tinham o dobro do risco de
cancro do eséfago do que os ndo utilizadores. Eles publicaram os
seus resultados na britdnica BMJ, outra das mais prestigiadas
revistas médicas do mundo, em setembro de 2010 — apenas um

més apds o artigo de Cardwell surgir na JAMA.3

Assim, para resumir: um estudo diz que ndo ha risco extra e
outro diz que ha o dobro do risco.” Pelo menos um deles deve estar

errado.

N3o é invulgar que dois resultados cientificos publicados olhem
para conjuntos diferentes de dados e encontrem respostas
dissemelhantes para a mesma questao, especialmente acerca de
algo tdo complicado como a saude humana. E assim gue a ciéncia
frequentemente funciona. Ao inicio alguns indicios apontam num
sentido e outros apontam noutro. Apenas com o passar do tempo

as provas se acumulam convincentemente num so6 sentido.

Ainda assim, ha algo bastante significativo acerca dos estudos
de Green e de Cardwell, que foram publicados com um més de
intervalo em lados opostos do Atlantico, e que chegaram a
conclusdes opostas acerca de os bifosfonatos aumentarem o risco
de cancro. Na verdade, deixamos de fora uma parte muito
importante da histdria. Sem se aperceberem disso, ambas as
equipas estavam a efetuar as suas anadlises na mesma base de
dados — nomeadamente, a Base de Dados de Investigagcao em
Medicina Geral do Reino Unido, que esta publicamente disponivel a
qualquer investigador em saude. As equipas obtiveram respostas

diferentes, apesar de terem 0s mesmos casos de cancro, 0S
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mesmos utilizadores de bifosfonatos, a mesma fonte de sujeitos

controlo... o mesmo tudo.

Bem, nao exatamente tudo. Os estudos obtiveram respostas
diferentes porque estabeleceram pressupostos diferentes. Por
exemplo: Cardwell e a sua equipa selecionaram pacientes de
controlo com base na exposicao aos bifosfonatos (uma concecgao de
«coorte retrospetiva»), enquanto Green e a sua equipa
selecionaram controlos com base no desfecho de cancro (uma
concecao de «caso-controlo»). Essa é a maior diferenca de
pressupostos entre os estudos, mas esta longe de ser exclusiva —
e nao ha uma Unica maquina no planeta que consiga dizer qual dos
pressupostos estd correto. Isto porque ainda ndo se inventou um
algoritmo que consiga propor, testar e justificar os seus proprios
pressupostos. Os algoritmos simplesmente fazem exatamente

aquilo que lhes dizem.

Agora ja sabe por que estamos tao céticos em relacao aos
evangelistas da IA neste assunto. Se uma maquina nem sequer é
capaz de nos dizer qual dos estudos dos bifosfonatos estd certo
depois de ver as conclusdes deles, entdo como é que poderia chegar

sozinha a resposta certa sem ajuda humana?

A licao é simples. Pode parecer que atualmente dependemos de
magquinas inteligentes para tudo mas, na realidade, elas dependem

muito mais de nos.
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1.1 Um Estudo de Pressupostos

De que maneiras é que a IA depende de pressupostos feitos pelas
pessoas? Qual é sequer o aspeto destes pressupostos? Por que sao
tdo importantes e como € que as coisas correm mal quando eles
sao violados? Estas sao as questdoes que iremos tratar neste
capitulo.

Na nossa perspetiva, a existéncia de IA inteligente nao torna de
alguma maneira os pressupostos menos importantes. Torna-os
mais importantes porque as consequéncias de um unico mau
pressuposto podem ser amplificadas milhdes de vezes, ou mais, a
medida que uma qualquer maquina continua a repetir uma ma
decisao vezes sem conta. Dito de outra maneira: a IA permite que
o fruto de uma arvore venenosa cresca exponencialmente. Quando
isto acontece, geralmente é porque as pessoas fizeram mas
escolhas na preparacgao do solo.

Existem trés formas principais para isto acontecer:

1. Fdria para concluir.

2. Ferrugem no modelo.

3. Viés entra, viés sai.

Para ilustrar estes temas vamos pedir ajuda a um icone

americano de meados do século, Joe DiMaggio.
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Nascido em 1914 numa familia de imigrantes italianos na
Califérnia, Joltin' Joe DiMaggio veio a tornar-se num dos melhores
jogadores de basebol de sempre e um homem cuja fama
transcendeu a sua modalidade. As pessoas comuns viam-no como
um herdi popular, e escritores e artistas — de Hemingway a
Madonna, Rodgers e Hammerstein a Simon & Garfunkel —
mencionaram-no nos seus trabalhos mais duradouros. Um locutor
no Yankee Stadium apelidou-o de «Yankee Clipper» por causa de
um novo aviao da Pan American; ambos eram velozes e

glamorosos.

Enquanto dois cromos das probabilidades, iremos sempre
recordar DiMaggio principalmente pelo verao de 1941, quando ele
teve uma batida em 56 jogos consecutivos. Este recorde de tacadas
permanece, ho momento em que escrevemos, a mais longa de
sempre — na verdade, paira sobre o segundo lugar de séries de
batidas de 45 jogos, de «Wee» Willie Keeler, em 1897. A maioria
dos fas de basebol considera que o recorde de DiMaggio é imbativel;
Stephen Jay Gould, o eminente bidlogo e fa de basebol, certa vez
chamou-lhe «a coisa mais extraordinaria que alguma vez aconteceu
no desporto americano». Como Gould referiu, ndo sé DiMaggio
derrotou 56 lancadores da Liga Principal consecutivamente, «como
derrotou o mais duro tirano de todos... a Senhora Sorte».*

Exatamente quao improvavel foi o recorde historico de DiMaggio
de batidas em 56 jogos consecutivos? A resposta € certamente
interessante para os fas de basebol, que adoram comparar proezas
desportivas através de épocas e modalidades diferentes — como se
a série de batidas de DiMaggio fosse mais impressionante do que
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os 1281 golos de Pelé ao longo da sua carreira, ou do que as 23
medalhas olimpicas de Michael Phelps.

Contudo, na verdade estamos interessados nesta questao por
uma razdao muito diferente. A série de 56 jogos com batidas de
DiMaggio pode ensinar-nos uma licao acerca da importancia dos
pressupostos — especificamente acerca dos perigos de usar maus
pressupostos para extrapolar para muito longe dos dados. Esta licao
é fundamental para a IA, porque as boas praticas na ciéncia de
dados sdo essenciais para construir maquinas que consigam
aprender e tomar decisdes por conta propria. A série de batidas de
DiMaggio é o ato de abertura numa parabola acerca de como o lado
humano deste processo pode correr mal.

2. Joe DiMaggio e a Furia para Concluir
2.1 Primeiro Ato: A Série

Para calcular a probabilidade da série de Joe DiMaggio de 56
jogos com batidas, iremos comecar com uma metafora. Suponha
que um jogo de basebol é como atirar uma moeda ao ar: cara
significa que DiMaggio teve uma batida nesse jogo e coroa que nao
teve. Esta metafora torna possivel analisar matematicamente uma
série de batidas. Vamos comecar com uma simples: quais sdo as

hipoteses de obter caras duas vezes de seguida? Para uma moeda
verdadeira, todos concordardo que a resposta é 1/, x 1/, = 1/,,
dado que de cada vez a probabilidade de a cara ficar virada para

cima é de 1/2, e dado que o primeiro lancamento nao afeta o
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segundo. Para a nossa moeda hipotética, Joe DiMaggio é sé
ligeiramente diferente: aqui a probabilidade de caras é mais de
cerca de 80 por cento, uma vez que ele teve uma batida em cerca
de 80 por cento dos jogos nas temporadas de 1940-42." Portanto,
a probabilidade de uma série de dois jogos com batidas é de 0,8 x
0,8 = 0,64.

E facil alargar esta l6gica a séries mais longas, usando algo
chamado de «regra de composicao». Suponha que um certo evento
ocorre com probabilidade P num qualquer ensaio. Entao a
probabilidade de ele ocorrer todas as vezes em N ensaios
independentes é igual a PY, ou P multiplicada por si mesma N vezes.
Assim, para calcular a probabilidade de Joe DiMaggio ter uma série
de 56 jogos com batidas multiplicamos 0,8 por si mesmo 56 vezes

de seguida. O resultado € um nUmero bastante pequeno:

P (DiMaggio série de 56 jogos) =0,8x0,8... x 0,8 =1 em 250 000

Perante isto, uma reacao natural é pensar: caramba, o Joe
DiMaggio teve imensa sorte, certo? Isso € uma verdade indiscutivel.
Se olhar para a série dele jogo a jogo, ira indubitavelmente
encontrar alguns ressaltos felizes ou pancadas fracas que quase nao

contaram.

Mas nds maravilhamo-nos com a habilidade de DiMaggio, nao
com a sua sorte. Para ver porqué vamos efetuar os mesmos calculos
usando as estatisticas de um jogador diferente: Pete Rose, que teve
a sua propria famosa série de batidas em 1978. Nessa época da sua
carreira, Rose estava a bater de forma segura em cerca de 76 por
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cento dos jogos. Isto era apenas quatro por cento mais baixo do
que a probabilidade de batidas por jogo de 80 por cento de
DiMaggio. No entanto, ao longo de 56 jogos, a regra de composicao
amplifica esta modesta diferenca de um jogo num enorme golfo de

probabilidades:

P (Rose série de 56 jogos) =0,76 x 0,76 ... x 0,76 =1 em 5 milhdes

E 20 vezes mais pequeno do que 1 em 250 mil de DiMaggio. E o
proprio Rose era um jogador fantastico. Entao, o que aconteceria
com um jogador mediano da Liga Principal com uma média de
batidas de 0,25, que bate em seguranca em cerca de 68 por cento

dos jogos?
P (série de 56 jogos) = 0,68 x 0,68... x 0,68 = 1 em 2 mil milhdes

Isto quase de certeza nunca acontecera.

Assim, € certamente verdade que DiMaggio precisou de alguns
ressaltos felizes durante a sua série. Mas ele também precisou de a
partida ser bastante competente, para que as probabilidades que
tinha de ultrapassar fossem apenas de 250 mil para 1.

2.2 Intervalo: Modelo versus Realidade

Podemos aprender duas licdes acerca de ciéncia de dados e IA a
partir da nossa analise a série de batidas de Joe DiMaggio.
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A primeira licdo € que a probabilidade se acentua
surpreendentemente depressa, como o0s juros num cartao de
crédito. A longo prazo, margens pequenas transformam-se em
margens grandes. Pense em como uma pequena diferenca de
probabilidade num jogo entre DiMaggio (80%) e Rose (76%) se
acentuou tao drasticamente, transformando-se numa diferenca 20
vezes maior ao longo de uma série de 56 jogos. Na verdade, isto é
uma boa metafora para como as maquinas habitualmente vencem
quando jogam contra humanos, quer o jogo seja xadrez, Go, ou
recomendar filmes: elas descobrem muitas vantagens pequenas

gue juntas se potenciam para formarem uma vantagem enorme.

A segunda licdo é acerca da importancia de modelar
pressupostos. Como em breve ira descobrir, se aprender a primeira

licdo mas nao esta segunda, o resultado pode ser problematico.

A maioria dos calculos na ciéncia de dados requer pressupostos
de um tipo ou de outro. Nés implicitamente estabelecemos dois
pressupostos ao analisar a série de batidas de DiMaggio. O primeiro
foi probabilidade constante: a hipotese de DiMaggio obter uma
batida € a mesma em todos os jogos (80%). O segundo pressuposto
foi independéncia: se DiMaggio obtiver uma batida num jogo, isso
nada nos diz em relacdao ao jogo seguinte. Isto € o mesmo que dizer
que se atirarmos uma moeda ao ar duas vezes, 0 primeiro
arremesso nao afeta o segundo. Sem estes pressupostos, a

metafora da moeda nao funciona e 0s nossos calculos também nao.

Entdo, serao estes pressupostos literalmente verdadeiros? Nem

por isso! Considere o pressuposto de probabilidade constante.
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Alguns jogos, DiMaggio jogou em casa, num cavernoso Yankee
Stadium; outros decorreram fora, em estddios mais pequenos.
Nalguns dias houve bolas rapidas; noutros houve bolas curvas.
Nalguns dias ele enfrentou lancadores do Corredor da Fama;
noutros enfrentou substitutos assalariados, acabados de chegar das
ligas secundarias. Longe de ter a mesma probabilidade em todos os
jogos, Joe DiMaggio tinha uma probabilidade diferente de obter uma
batida em cada tacada.

E em relacdo a independéncia? Esse pressuposto é mais
discutivel mas provavelmente também é falso. Um estudo recente
apresentado na MIT Sloan Sports Analytics Conference, de 2016,
analisou uma enorme quantidade de dados histéricos de basebol e
descobriu provas claras de um efeito «mao quente» entre batedores
de basebol.> Por outras palavras: os jogadores que obtém uma
batida uma vez tém uma maior probabilidade estatistica de obter
outra na vez seguinte. Esta descoberta contraria 0 nosso

pressuposto de independéncia.

Assim, se 0S nossos pressupostos estdao errados, podera
perguntar: por que se deram sequer ao trabalho de fazer os

calculos? E uma excelente pergunta, com uma resposta complicada.

Qualquer cientista ou engenheiro lhe dirda que os modelos fazem
o mundo girar. A Boeing usa modelos de tunel de vento para ajudar
a construir avioes. Os bidlogos usam moscas-da-fruta como modelo
para os ajudar a compreender a genética humana. A Toyota usa
manequins de teste de colisao como modelos para o0 que acontece

as pessoas em colisdes frontais. Todas estas situacdes envolvem
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alguns pressupostos acerca de quais as carateristicas do modelo
que tém de ser exatas e quais as que podem ser aproximadas. Em
muitas questdes nao poderiamos fazer qualquer progresso sem
modelos. Como destacou um engenheiro-chefe no projeto Viking
para Marte, o seu trabalho nao era conceber uma sonda que
pudesse aterrar em Marte, era criar uma sonda que pudesse aterrar

no modelo de Marte criado pelos gedlogos da NASA.®

Os cientistas de dados também usam modelos, como o que nos
ajudou a refletir sobre a série de batidas de Joe DiMaggio. Os nossos
modelos baseiam-se em probabilidades. Eles sao usados para
extrair conhecimentos a partir dos dados e para construir sistemas
de IA bem-sucedidos, como muitos dos que conheceu ao longo
deste livro.

Os cientistas de dados tém uma expressao favorita: todos os
modelos estdo errados, mas alguns sao Uteis.” Por outras palavras:
nenhum modelo pode descrever o mundo real de forma perfeita,
mas por vezes o desfasamento € importante e noutras ndao é. O
coroldrio é que determinar se um modelo € ou ndo Uutil implica
conhecer o modelo e como esse modelo sera usado. Um manequim
de vitrina € um modelo perfeitamente adequado de uma pessoa se
tudo o que quiser fazer for exibir roupas, mas € um modelo péssimo

para ensinar anatomia vascular a estudantes de medicina.

Entao, vamos revisitar a nossa afirmacao anterior de que Joe
DiMaggio tinha uma em 250 mil oportunidades de obter uma batida
em 56 jogos de seguida. Isto ndao € uma afirmacao acerca de

DiMaggio, o homem, mas acerca de DiMaggio, o modelo. Este
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modelo tem pressupostos, como probabilidade constante e
independéncia, que intencionalmente trocam realismo por

simplicidade.

Nao seria dificil corrigir os problemas mais graves do nosso
modelo. Podiamos calcular probabilidades separadas para jogos em
casa e fora, ou simplesmente ajustar os niumeros com base nos
lancadores que DiMaggio enfrentou.® As maquinas fazem este tipo
de coisa com facilidade. Claro que, até mesmo para fazer a
pergunta, a partida tem de compreender as limitagdes do modelo
e, se tudo o que precisa € de uma aproximacao grosseira para um
debate no soféd com o0s seus amigos, estes passos extra
provavelmente nao valem a pena. Nao precisa de aceitar que o
modelo estd certo, apenas que ¢é suficientemente (til para o
propdsito em vista — que embora enriquecer o modelo fosse
agradavel, fazé-lo ndo traria muito conhecimento suplementar para
uma discussdo de pouca relevancia acerca de séries de batidas no
basebol.

O ponto mais importante aqui é que construir modelos é um
trabalho adequado apenas a pessoas. Uma maquina pode fazer
predicdes com base nos pressupostos com que foi programada, mas
sé as pessoas podem verificar esses pressupostos. Uma maquina
pode ajustar um modelo, mas sé as pessoas podem usa-lo para
colocar as questdes certas. Uma maquina pode processar milhdes
de pontos de dados por segundo, mas sO as pessoas a partida
podem decidir quais os pontos de dados que é apropriado utilizar.
A boa ciéncia de dados requer que as pessoas e as maquinas
trabalhem juntas, porque a diferenca entre o modelo e a realidade
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nem sempre € um assunto tdo casual como é um debate sobre

basebol.

Para ilustrar este ponto vamos agora olhar para o segundo ato
da histdria do Joe DiMaggio. Aqui vera como um jornal importante
levou longe demais o modelo de DiMaggio de séries de vitorias, e
pelo meio acabou por assustar desnecessariamente milhdes de
pessoas. Esta histéria comporta uma licdo muito importante para
compreender o papel dos pressupostos na IA.

2.3 Segundo Ato: Quao Eficaz E o Vosso Método?

Os egipcios do Baixo Egito usavam uma mistura de mel e
carbonato de sddio. Os mesopotamios preferiam folhas de acacia e
tecido. Os antigos persas usavam excrementos de elefante e
couves: 0S europeus renascentistas, raiz de lirio e glandulas

sericigenas de bicho-da-seda.

Nas sociedades modernas, a nossa vida estd mais facilitada. A
maioria das pessoas escolhe preservativos ou a pilula, ou opta pela

esterilizacdo voluntaria e indolor.

O controlo de natalidade € pelo menos tdao antigo quanto a
civilizacao; a grande diferenca em relacao aos tempos antigos € que
0s nossos métodos efetivamente funcionam bem. Desde a década
de 1960, quando a contracecao eficaz se tornou amplamente
disponivel, as taxas de natalidade em todo o mundo industrializado

cairam a pique. Hoje, nos paises ricos, alguma experiéncia com
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contracecdo é praticamente universal entre adultos sexualmente

ativos.?

NOs reconhecemos que, para muitas pessoas, a escolha de
quando usar contracetivos, e qual o método a usar, nao pode ser
reduzida a uma Unica variavel.'® Mas uma pergunta importante para
toda a gente é qual a probabilidade de engravidar se se usar um
determinado método. Foi com esta questdo em mente que, em
2014, o The New York Times publicou um artigo intitulado «Quao
Provavel E Que o Controlo de Natalidade o Deixe Ficar Mal?».1! Os
autores do artigo partiram de uma premissa simples: quantas mais
vezes usar um método de controlo da natalidade, mais
oportunidades existem para ele falhar. Para colocar alguns nimeros
por trds desta ideia, os autores do artigo analisaram dados
publicados acerca da eficacia a um ano de 15 métodos contracetivos
populares. Eles usaram estes dados — em conjunto com 0s seus
préoprios calculos, que descreveremos a frente — para criarem um
grafico interativo engenhoso, que supostamente mostrava a taxa

de insucesso de cada método a longo prazo, até dez anos.

NOs usamos os mesmos dados publicados para replicar os
calculos do The New York Times,'?> usando a mesma metodologia
utilizada pelos autores do artigo, para um subconjunto de nove
destes métodos. Os nossos calculos, que pode ver na Figura 16,
concordam com os deles. Cada painel mostra um método
contracetivo diferente. O eixo vertical exibe a estimativa do The
New York Times para a probabilidade de engravidar pelo menos

uma vez se se usar esse método durante um longo periodo.
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Se estd surpreendido com os nUumeros nesta figura ndao esta
sozinho: o artigo do The New York Times chocou muitas pessoas.
Por exemplo: o artigo declarava que a taxa de insucesso a um ano
para os utilizadores tipicos da pilula era nove por cento”, mas que
a taxa de insucesso a dez anos eram uns alarmantes 61 por cento.
Os nUmeros para o preservativo eram ainda piores: a sua taxa de
insucesso a dez anos era estabelecida em 86 por cento. Para muitas
pessoas estes nuUmeros pareciam incrivelmente elevados e
implicavam um muito maior risco a longo prazo de gravidezes
indesejadas do que o risco para o qual estavam preparadas. Talvez
como resultado, o artigo depressa se tornou viral nas redes sociais
— e embora nao tenha desencadeado uma corrida em massa para
entrar para um convento, causou no entanto muita ansiedade entre
os leitores habituais do The New York Times, muitos dos quais
tinham presumivelmente acreditado que os respetivos métodos
contracetivos eram mais fidveis. Até mesmo ginecologistas, que
deviam conhecer a investigacao tao bem como qualquer outra
pessoa, foram diretamente online para partilharem o link e

expressarem as suas inquietacoes.”
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Cilculos do The New York Times de Taxas de Insucesso na Utilizacao Tipica para Nove Métodos Contracetivos
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Figura 16.

2.4 Uma Histéria Construida Sobre Maus Pressupostos

Mas havia um problema grave com o artigo do The New York
Times: as suas putativas taxas de insucesso a longo prazo nao
tinham qualquer base factual. Elas quase de certeza sao demasiado
altas. Acontece que ninguém no mundo sabe de facto qual a taxa
de insucesso a dez anos para qualquer destes métodos
contracetivos.!3 Por razdes praticas, a questao simplesmente nunca
tinha sido estudada. Apesar desta auséncia de provas, contudo, ha
fortes razoes para acreditar que, devido aos maus pressupostos, o
artigo do The New York Times sobrestimou drasticamente a
possibilidade de engravidar durante o uso a longo prazo da maioria

dos métodos contracetivos.

Eis como o The New York Times calculou a suposta taxa de

insucesso a longo prazo de cada método. Primeiro pegaram na taxa
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de insucesso a um ano da «utilizacdo tipica» obtida em estudos
publicados (por exemplo, nove por cento para a pilula). Estes
numeros referentes a um ano foram inicialmente calculados através
de dados de ensaios clinicos ou de sondagens representativas a
nivel nacional. Eram as melhores estimativas disponiveis. Até aqui,
tudo bem.

Em seguida, os autores usaram a regra de composicao para
calcular a probabilidade de uma «série vitoriosa» de auséncia de

gravidez para varios anos consecutivos.

Efetivamente, os jornalistas do The New York Times estavam a
tratar uma série de varios anos de uso de contracetivo sem gravidez
exatamente como se fosse uma série de batidas de Joe DiMaggio,
usando os mesmos dois pressupostos que utilizamos atras:

independéncia e probabilidade constante ao longo dos anos.

Vejamos um exemplo. Entre os utilizadores tipicos da pilula, a
probabilidade de evitar eficazmente uma gravidez no primeiro ano
é de 91 por cento. Com base neste valor, o The New York Times
usou a regra de composicao para calcular as probabilidades

seguintes:

P (auséncia de gravidez durante um ano) = 0,91
P (auséncia de gravidez durante dois anos) = (0,91)% = 0,82

P (auséncia de gravidez durante trés anos) = (0,91)3 = 0,75
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E assim por diante. Ao chegar aos dez anos, a probabilidade de
uma «série vitoriosa» comeca a parecer mais pequena: cerca de 39
por cento. Isto implica uma probabilidade de 61 por cento de pelo
menos uma gravidez num periodo de dez anos de utilizacao tipica

da pilula.

2.5 Uma Analogia

Estes calculos, todavia, tém uma falha enorme. Para ver qual é
vamos raciocinar por analogia. Suponha que conduzimos um estudo
recrutando 100 pessoas e dando uma moeda a cada uma. Estas
moedas foram alteradas de modo a que 90 tenham cara em ambos
os lados e 10 coroa em ambas as faces. Agora pedimos aos h0Ssos
participantes para comecarem a atirar as moedas ao ar. Digamos
que obter coroa € como engravidar. A questdao é: quantos dos
nossos 100 participantes no estudo terdo uma série de «auséncia
de gravidez» durante dez anos, obtendo com éxito cara dez vezes

de seguida?

Claramente, a resposta € 90 por cento: 90 em 100 participantes
no estudo tém moedas com duas caras. Eles evitardo sempre obter
coroa. Mas vamos ver como poderiamos obter a resposta errada
usando em alternativa a regra de composicao. Suponha que

procediamos da seguinte maneira:

1. Pegar em dados do primeiro ano do estudo, em que 90

pessoas obtiveram cara e 10 pessoas obtiveram coroa.
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2. Calcular a probabilidade média de evitar com éxito coroa

durante o primeiro ano, a qual sera de 90 por cento.

3. Usar a regra de composicao para calcular a probabilidade
de uma série vitoriosa de dez anos com base na

estimativa de um ano: 0,919, ou cerca de 35 por cento.

4. Concluir que apenas 35 em cada 100 participantes do
estudo irdo evitar com éxito uma gravidez durante dez

anos consecutivos.

Foi mais ou menos isto o que o The New York Times fez na sua
andlise de taxas de insucesso de contracetivos — e esta
terrivelmente errada. Serad correto dizer que a probabilidade média
de obter cara entre os participantes do estudo é de 0,9?
Absolutamente. Mas significara isso que a probabilidade média de
obter cara 10 vezes de seguida é 0,91° ou 35 por cento?
Absolutamente nao. No nosso estudo, 10 pessoas irao sempre obter
coroa e as outras 90 obterao cara para sempre. Nesta populacao, a
probabilidade média de uma série de vitdrias de 10 lancamentos —
ou de uma série de qualquer dimensao — é efetivamente 90 por
cento e nao 35 por cento. Nos nao podemos usar a regra de
composicao como uma aproximagao grosseira. A regra

simplesmente ndo funciona de todo para médias populacionais.

Eis uma segunda analogia, que é muito mais proxima da nossa
questdo acerca da eficacia dos contracetivos: quais sao as

probabilidades de se evitar causar um acidente de carro durante os
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proximos dez anos? Em cada ano ha dois milhdes de condutores
que causam acidentes nos Estados Unidos, o que corresponde a um
por cento dos cerca de 200 milhdes de condutores no pais. Assim,
a probabilidade de o americano «tipico» passar um sé ano sem
causar um acidente de carro é cerca de 99 por cento. Para calcular
a probabilidade de o fazer durante dez anos, talvez houvesse a
tentacao de usar a regra de composicao, multiplicando 0,99 por si

mesmo 10 vezes:

P (série de 10 anos sem acidentes) = 0,99 x 0,99 x... x 0,99 = 0,904

Mas isto estd errado. Para perceber porqué, vamos retroceder o
relogio até ao final do primeiro ano. Apds o primeiro ano, a
populacao americana clivou-se em dois grupos: dois milhdes de
pessoas que causaram um acidente de carro e 198 milhdes que nao
causaram. Agora coloque a si proprio duas questdes simples: o que
ira acontecer as taxas de seguro automodvel de cada grupo e

porqué?

A resposta é clara. O grupo 1, com dois milhoes de pessoas que
causaram acidentes, vera as suas taxas aumentarem. O grupo 2,
com 198 milhdes de pessoas que ndao causaram acidentes, vera as
suas taxas manterem-se ou descerem. Porqué? As companhias de
seguros nao estao a fazer isto para punir ou premiar as pessoas.
Elas estao a fazé-lo para fixar apropriadamente o preco do risco
futuro de um acidente — e acidentes em anos sucessivos nao sao
independentes. Acidentes passados predizem acidentes futuros;
algumas pessoas tém maior probabilidade de obterem cara e outras

tém maior probabilidade de obterem coroa.
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Entdo, o que acontecera no segundo ano? E quase certo que mais
de um por cento das pessoas no grupo 1 irao causar um acidente
no segundo ano. Os condutores neste grupo sao estatisticamente
menos cuidadosos, pelo menos em média. Do mesmo modo, menos
de um por cento das pessoas no segundo grupo ird causar um
acidente. Os condutores neste grupo sao estatisticamente mais
cuidadosos — de novo, pelo menos em média. Em ciéncia dos dados
chamamos a isto uma variavel de confundibilidade: algo que tem
um efeito importante no desfecho de interesse mas que nao é

medido diretamente.

O problema da variavel de confundibilidade explica o que estava
tdo errado com o nosso calculo anterior, quando pegamos na
probabilidade média de 99 por cento de auséncia de acidente e a
potenciamos a dez anos. A questdo é: de quem era a probabilidade
gue estavamos a multiplicar? E a resposta sera: de ninguém! A
probabilidade anual de um por cento é uma propriedade de uma
populacago — ou, no melhor dos casos, de um certo Homo
mediocritus imaginario que tem um risco de um por cento de ter
um acidente de carro, 2,1 criancas, meia licenciatura, um testiculo
e um ovario. Mas toda a pessoa real tem um risco que ou é superior
ou inferior a média de um por cento. Se tivermos um acidente no
primeiro ano, o0 nOSsO risco parece mais alto; se nao tivermos
parece mais baixo. O calculo da regra de combinacdo esta errado

literalmente para toda a gente.
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2.6 De Volta a Pilula

Vamos regressar agora a taxa de insucesso a dez anos da pilula.
Usando uma probabilidade de éxito de 91 por cento a um ano, em
conjunto com a regra de combinacao, o The New York Times chegou
a uma probabilidade de 39 por cento para uma «série vitoriosa» de
dez anos sem gravidezes. Mas, como vimos, nao podemos
simplesmente potenciar uma probabilidade de uma populacao
média, porque ao fazé-lo nao estamos a ter em conta as variaveis
de confundibilidade. E existe aqui uma variavel de confundibilidade
muito importante: algumas pessoas ndao usam um método da
maneira que deviam, pelo que é mais provavel que lhes saia coroa
e engravidem no inicio do estudo. Outras pessoas sao utilizadores
consistentes, pelo que € mais provavel que lhes saia cara ano apos

ano, evitando a gravidez até ao final do estudo.

Na verdade, num estudo de contracecao nao existe realmente
um utilizador tipico, apenas um grupo tipico.'* A investigacao da
contracecdo nao é uma espécie de jogo de basebol voyeuristico,
onde os cientistas vasculham os quartos de dormir da nacao em
busca do jogador médio da Liga Principal, que bate 0,25. E sobre
esperar e contar: acompanha-se um grupo tipico de pessoas que
estd a usar um método — alguns deles de forma erratica, outros de
forma consistente — e conta-se quantos engravidam ao longo do

tempo.

Em qualquer situacao deste tipo, se usarmos a regra de

combinacao para refletir sobre o que acontecera ao grupo com base
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na sua média a um ano obteremos a resposta errada. Para

continuar com as nossas analogias anteriores:

No primeiro lancamento do nosso estudo hipotético de
lancamento da moeda, 10 por cento das pessoas obterao
coroa. Esse valor inclui tanto moedas de duas caras como
de duas coroas. Assim, se nao obtiver coroa aprendemos
algo acerca da sua moeda: ela tem duas caras. A sua
hipétese de obter coroa no lancamento seguinte é zero por

cento.

Num determinado ano, cerca de um por cento dos
americanos ird causar um acidente de carro. Esse valor
inclui tanto bons condutores como maus. De modo que, se
nao causar um acidente nesse ano, aprendemos algo sobre
0s seus habitos de conducao. A sua hipdtese de causar um

acidente no ano seguinte ¢é inferior a um por cento.

No primeiro ano, cerca de nove por cento de utilizadores
tipicos da pilula, irdo engravidar. Esse valor inclui tanto
utilizadores consistentes como erraticos. Assim, se nao
engravidar neste ano, aprendemos algo acerca do seu
habito de uso da pilula. A sua hipétese de engravidar no
ano seguinte é provavelmente inferior a nove por cento.
Talvez seja oito por cento, talvez seja dois por cento —
ninguém sabe porque ninguém realizou o estudo. Mas
sabemos que os utilizadores mais erraticos, que
contribuiram mais para a taxa de insucesso de nove por

cento no primeiro ano, agora estao de fora.
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A Figura 17 transmite esta ideia. Ela compara as taxas de
gravidezes cumulativas entre utilizadores tipicos da pilula, sob dois
conjuntos de pressupostos. A linha curva tracejada cinzenta assume
0 que o The New York Times assumiu: que as mulheres que
permanecem no estudo em anos mais avancados continuam a
engravidar a mesma irrealista taxa elevada de nove por cento ao
ano. Isto prevé uma taxa de insucesso cumulativa de 61 por cento
durante dez anos, com insucessos a ocorrerem com igual frequéncia

tanto no uUltimo como no primeiro ano.

Entretanto, a curva a negro assume que, nos ultimos anos, as
mulheres que permanecem no estudo tém menos de nove por cento
de probabilidades de engravidarem, dado que os utilizadores menos
aderentes ja abandonaram o estudo. Este efeito intensifica-se com
o passar do tempo, pelo que no final do estudo apenas permanecem
os utilizadores mais cuidadosos. Esta curva prevé uma taxa
cumulativa de gravidez de algo mais como 25 por cento a dez anos,
com a grande maioria de insucessos contracetivos a acontecerem

no inicio da janela de dez anos e a utilizadores erraticos.

Devemos salientar que a Unica coisa que os investigadores
realmente sabem a partir dos dados é que nove por cento dos
utilizadores da pilula numa coorte de «utilizacdo tipica» irdao
engravidar no primeiro ano. Do segundo ano em diante ambas as
curvas sao extrapolacdes, baseadas apenas em pressupostos de

modelacao.
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Taxas de Insucesso a Longo Prazo
Extrapoladas para a Pilula Sob Uso Tipico

70 A Extrapolacdo do The New York Times
—— Uma Extrapolacdo Mais Realistica
60 —
& 50
N
_g A unica coisa que os investigadores
S 40 realmente sabem & que nove
© por cento dos utilizaderes tipicos
Q irdo engravidar no primeire ano.
<
© 30
w
oz
- ek "R T
£ 20 - p _,—O’—T—L % 49, 1% 1%
sor. O o— e 2% 2%
T o ke 3%
3%
10 oo i
5% Esta curva assume que as mulheres que
permanecam no astud. i
9% inferior a nove por s
0~ o anus, dado que os utilizadorss menos aderenies j4 safram
I ] T I T T T
4] 1 2 3 4 ] 6 7 3 9 10
Anos
Figura 17.

Mas, ainda que todos os modelos estejam errados, alguns estao

mais errados do que outros.

2.7 Epilogo: A «Mania Mais Funesta e Estéril»

NOos vemos o artigo do The New York Times sobre taxas de
insucesso de contracetivos como um exemplo daquilo a que o guru
da anadlise de dados, Edward Tufte, certa vez chamou «viés de furia
para concluir». Ele foi buscar o nome a um aforismo de Flaubert:
«A faria de querer concluir € uma das manias mais funestas e
estéreis da humanidade.» !>

Tufte referia-se a tendéncia humana para ver padrdoes na
aleatoriedade, mas o fendmeno de furia para concluir certamente

ndo para por ai. Por vezes um conjunto de dados é inerentemente
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incapaz de responder a uma questao. Quando isso acontece, deve
mesmo ir a procura de dados que consigam responder a questdo.
Por exemplo: os dados sobre a taxa de insucesso da pilula no
primeiro ano nao o podem informar acerca da taxa de insucesso a
dez anos; para saber o que acontece ao fim de dez anos tem de
esperar dez anos. Mas se estd mesmo impaciente para saber a
resposta neste momento, é lamentavelmente tentador torturar os
dados de que dispde para obter uma confissao, usando
pressupostos dubios: Essa confissao pode acabar por provocar
danos relevantes. Uma coisa € usar pressupostos idealizados para
analisar uma série vitoriosa de Joe DiMaggio; quase nada
dependera do resultado. Outra inteiramente diferente é usar os
mesmos pressupostos para analisar a eficacia de contracetivos —
um dominio onde esses pressupostos estdao bastante errados e onde

noticias falsas podem prejudicar milhdes de pessoas.

Isto pode ter sido um erro de poucos dados, mas a licao para o
mundo dos grandes conjuntos de dados da IA é clara. Imagine
agora que aqueles pressupostos maus nao eram apenas usados
para escrever um artigo pontual de jornal. Em vez disso eram
cozinhados num sistema de IA que toma decisOes automaticas sem
um humano no circuito. E exatamente assim que se chega a

situacOes como as seguintes.

e Em abril de 2011 havia 17 copias disponiveis na Amazon
de The Making of a Fly, um livro classico de biologia do
desenvolvimento. O mais barato de 15 exemplares usados
custava 35,54 ddlares, enquanto o mais barato de dois

exemplares novos custava mais de 23 milhdes de ddlares.
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Descobriu-se que dois algoritmos, geridos por dois
vendedores de livros diferentes, tinham entrado numa
guerra de licitacdes inversa, sob pressupostos maus acerca

do comportamento de outros vendedores.1®

e Um revendedor de roupa online chamado Solid Gold Bomb
criou um algoritmo que automaticamente executava novos
desenhos para t-shirts de impressao por encomenda,
baseados em inserir frases aleatérias em chavoes
populares como «Keep Calm and Carry On». Devido a uma
fraca supervisao, a empresa acabou por publicitar
acidentalmente t-shirts estampadas com frases
terrivelmente misdginas, incluindo algumas sobre abuso
sexual. Foi uma experiéncia traumatica para muitos que
encontraram as criagcoes online e a empresa fechou portas

devido as reacodes negativas.!’

e A 6 de maio de 2010, as acdes nos Estados Unidos
experienciaram uma «queda-relampago», na qual o
mercado perdeu mil milhdes de dolares de valor numa
guestao de minutos — tudo por causa de algoritmos que
correram mal. De acordo com o Departamento de Justica
dos EUA, um operador bolsista imprudente, sediado em
Londres, tinha submetido 200 milhdes de ddlares em
transacdes fantasma que eram modificadas 19 mil vezes
num periodo muito curto, antes de finalmente serem
retiradas. Isto criou uma sensacao falsa de pessimismo no
mercado acerca de algumas acoes. Em resposta, os

algoritmos de negociacdo de alta frequéncia de todas as



348 Capitulo 7

outras pessoas — cujos pressupostos nao abrangiam a
possibilidade de tais fintas — ficaram completamente
descontrolados e emitiram milhdes de ordens de venda
reais. Antes de as pessoas perceberem o que estava a
acontecer, o Dow Jones Industrial Average tinha perdido
nove por cento do seu valor em menos de meia hora.!®

(Felizmente, o indice recuperou quase de imediato.)

Estes algoritmos ndao estavam cientes das consequéncias das
suas decisdes ou do contexto de negocio que em primeiro lugar
levou a sua criacdo. Eles simplesmente estavam a fazer aquilo que
lhes foi dito para fazerem, por pessoas que fizeram pressupostos

errados.

Contudo, mesmo ao reconhecermos o0 perigo dos maus
pressupostos, também €& importante sermos comedidos no nosso
ceticismo, para nao sermos encurralados num canto inutil onde
permanecemos para sempre, relutantes em fazer quaisquer
pressupostos. Nem todos 0s pressupostos sao maus e nem todos
0S maus pressupostos criam problemas. A inteligéncia artificial
depende de impelir as fronteiras da ciéncia de dados tdo longe
quanto possivel, e por vezes isso significa depender de
pressupostos e aproximacOes para extrapolar para |1& do dominio
original de um conjunto de dados. Por exemplo:

e Os epidemiologistas usam a IA para explorar bases de
dados enormes de registos médicos, para responderem a

guestoes importantes de saude.
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e Os psicdlogos estdao a estudar as publicagdes no Instagram
para detetarem alteragcdes no estado de espirito de
alguém, que possam prever uma depressao emergente ou

ansiedade.

e Os observadores do mercado usam as conversas nas redes

sociais como indicador avancado da atividade econdmica.

e A Zillow usa dados disponiveis publicamente, em conjunto
com relatdrios gerados pelos utilizadores, para prever o
valor de mercado de basicamente todas as casas dos

Estados Unidos.

Estas ideias, e milhares de outras, podem funcionar e de facto
funcionam. Mas para o fazerem tém de contornar um facto basico:
a maioria dos conjuntos de dados na Era da Internet sdo coligidos
sob condicdes nada cientificas para o propdsito de outra pessoa, e
s6 acidentalmente sao Uteis para qualquer outro propdsito. Para
ultrapassar isso — ou, igualmente importante, para saber quando
nao se pode ultrapassar — é melhor que tenha considerado os seus
pressupostos honestamente.

Agora esta em marcha uma grande democratizacao da IA. Os
esforcos continuos para recolher e organizar dados, para que estes
poderosos algoritmos possam realizar o seu trabalho eficazmente
sem cometerem erros flagrantes, irdo criar reservatorios
gigantescos de valor social e econdmico. Em breve quase todas as

empresas, grandes e pequenas, irao contar com este tipo de dados
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para desenvolverem a sua atividade. Nesta nova Era é essencial
acalmarmos a impaciéncia para concluir, lembrando-nos de que
cada pressuposto ndo verificado é um substituto — uma
aproximagao para ser utilizada, para o melhor ou para o pior,

apenas até que estejam disponiveis mais dados.

3. Ferrugem do Modelo

Agora ja viu como pressupostos maus, inseridos no préprio ADN
de um modelo, podem resultar em erros pavorosos. No entanto, os
modelos hem sempre nascem deteriorados. Eles ficam assim devido

a demasiada ferrugem.

Uma aplicacao de IA particularmente famosa e malfadada ilustra
este fendmeno na perfeicao. Este sistema ficou online em 2008, na
esperanca de resolver um problema importante de salde publica,
com dinheiro e vidas em risco. Com o passar do tempo, contudo,
as suas predicdes afastaram-se cada vez mais da realidade. Em
2012, o modelo estava a errar severamente. Contudo, mesmo
quando o seu desempenho se deteriorou, o modelo continuou a
receber muita publicidade — afinal de contas, usava «grande
volume de dados», um chavao deveras sedutor e, todavia, tao
protegido por um campo de forcas de tédio matematico que

frequentemente desencoraja o escrutinio.

Este sistema chamava-se Google Flu Trends (GFT). Esta é a
histéria de como correu mal e por que foi finalmente encerrado em
2015.
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3.1 Usar Grandes Volumes de Dados para Prever Surtos de

Gripe

A gripe mata anualmente centenas de milhares de pessoas em
todo o mundo e é fonte de sofrimento para dezenas de milhdes de
outras. E isso é apenas a gripe sazonal. Os especialistas em doencas
infeciosas perdem mais horas de sono a pensar na gripe pandémica,
como o surto de «gripe de Hong Kong» de 1968, ou o surto de
«gripe espanhola» de 1918, a qual matou 50 milhdes de pessoas —

trés vezes mais do que a Primeira Guerra Mundial.

Para informar acerca dos seus esforgcos de prevencao e
tratamento da gripe, os Centros para Controlo e Prevencao de
Doencas dos Estados Unidos (ou CDC) ha muito que usam algo
chamado ILINet: a Rede de Vigilancia de Doencas do Tipo da
Influenza. A ILINet é uma rede de abrangéncia nacional com mais
de 2700 prestadores de cuidados de saude que enviam dados e
espécimes laboratoriais diretamente para os CDC sempre que veem
pacientes com sintomas parecidos com o0s da gripe. Os CDC usam
esta informacdo para produzir um indice semanal de atividade gripal
para cada estado.

Infelizmente, ha um grande problema com a ILINet: pode
demorar uma semana ou mais para que todos os espécimes sejam
processados e os dados brutos possam ser analisados. Entao,
embora as agéncias de saude publica em todo o pais dependam da
ILINet para tomarem todo o tipo de decisdoes importantes
relacionadas com a prevencao da gripe, testes e distribuicao de

medicamentos — e embora seja a melhor ferramenta que eles tém
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para alerta situacional —, geralmente esta desatualizado em duas
semanas. Isso é tempo suficiente para um surto de gripe infetar

uma enorme quantidade de pessoas.

Os cientistas de dados na Google, contudo, acreditaram que
podiam resolver este problema usando uma abordagem engenhosa
de IA. A ideia deles era tanto simples quanto brilhante: a frequéncia
de certas questdbes de pesquisa na Internet deveria estar
fortemente correlacionada com a atividade gripal. Por exemplo, a
Figura 18 mostra quao frequentemente os americanos estavam a
perguntar ao Google «Quanto tempo dura a gripe?» entre 2008 e
2012.

As buscas para este termo atingem um maximo todos os
invernos, por volta da mesma altura em que a época da gripe
também atinge o pico. O Google consegue analisar estas questdes
de pesquisa muito mais depressa do que os CDC examinam
amostras laboratoriais provenientes de 2700 clinicas. Deveria por
isso ser possivel rastrear a atividade gripal com um desfasamento
de notificacao muito mais curto, usando um sistema de IA que

agregasse questoes de pesquisa e produzisse uma previsao.

O mapeamento entre as pesquisas no Google e a atividade gripal,
contudo, é imperfeito e ruidoso. Nem todos usam os mesmos
termos de pesquisa; nem todas as pesquisas por um termo
especifico significam que alguém tem gripe. Por isso, ndo querera
construir um sistema de detecao da gripe de forma ingénua,

contando um caso de gripe por cada pesquisa no Google que inclua
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a palavra «gripe». Tem de ser mais esperto do que isso, construindo
uma regra preditiva que use dados histéricos.

Os cientistas de dados da Google fizeram exatamente isso. Os
inputs do seu modelo eram as frequéncias de 50 milhdes de
diferentes termos de pesquisa possiveis. O output era uma previsao
para os valores publicados da ILINet fornecidos semanalmente
pelos CDC — o padrdo de exceléncia para quantificar a atividade
gripal nos Estados Unidos. A equipa da Google descreveu o seu
método num artigo na Nature'® e comegou a publicar as suas
previsoes de atividade gripal do seu modelo num site dedicado a
«Tendéncias da Gripe», para grande alarde da comunidade de

saude publica.

Pesquisas no Google para «Quanto tempo dura a gripe»?

média)

Atividade de Pesquisa (0

2008 2009 2010 2011 2012
Data

Figura 18.

Infelizmente, o «Tendéncias da Gripe» teve um inicio atribulado.
Em 2009 falhou completamente um pico enorme de gripe fora de

estacao provocado pela pandemia do H1N1 («gripe A»). Em
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resposta, os engenheiros da Google fizeram alguns ajustes ao
algoritmo, e nos dois anos seguintes, do outono de 2009 ao verao
de 2011, o «Tendéncias da Gripe» teve um bom desempenho:
acompanhou os numeros dos CDC muito de perto, mas sem o

desfasamento de duas semanas.?°

No inicio do outono de 2011, contudo, tudo correu mal. Na época
de 2011-12, o modelo sobrestimou a atividade gripal em cerca de
50 por cento, fazendo soar o alarme entre os profissionais de salude
publica que confiavam nele. Depois ficou ainda pior: na época de
2012-13, a previsao do «Tendéncias da Gripe» ultrapassou o pico
de inverno em quase 150 por cento.?! No seu conjunto, de agosto
de 2011 a setembro de 2013, as estimativas do Google foram
demasiado elevadas em 100 de 108 semanas.?? Se os agentes de
saude publica tivessem em conta estas estimativas, teriam acabado
por alocar recursos para lidar com dezenas de milhares de casos de

gripe que simplesmente nao existiram.

3.2 Como os Modelos Envelhecem

O Google Flu Trends € um 6timo exemplo de um principio geral:
na IA, os modelos nao permanecem novos de fabrica durante muito

tempo.

Na verdade, gostamos de pensar nos modelos a envelhecerem
como uma frigideira de ferro fundido. Se cuidarmos bem de uma
frigideira de ferro, efetivamente torna-se melhor com o tempo:
desenvolve-se uma patina bonita e a comida nao aderira tao

facilmente. O mesmo é verdade para um modelo na IA. Se fizer a
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manutencao do modelo e o temperar regularmente com novos
dados — esse é o processo de tentativa e erro de ajuste do modelo
de que faldmos no Capitulo 2 —, fard melhores previsdbes com o
passar do tempo. Mas se negligenciar o modelo — se deixar que
uma crosta de pressupostos velhos e enegrecidos se desenvolva
demasiado —, entdao a patina facilmente pode transformar-se em
ferrugem. Com um pouco mais de negligéncia o modelo acabara por

apodrecer e transformar-se em nada.

O «Tendéncias da Gripe» sofria de um caso sério de ferrugem do
modelo, a rocar o podre. Para perceber porqué, falamos com a Dra.
Rosalind Eggo, uma investigadora de doencas infeciosas na Escola
de Higiene e Medicina Tropical de Londres. Ela desde logo louvou a
Google por ter colocado um recurso tao rico ao servico do bem
publico, mas também achou que a maneira como o «Tendéncias da
Gripe» falhou a pandemia de HIN1 em 2009 devia ter lancado um
alerta vermelho. «Embora a Google tenha sido muito opaca em
relacao aos detalhes do algoritmo», explicou Eggo, «algumas
pessoas conjeturaram que os termos de pesquisa que foram
escolhidos nao eram de todo termos referentes a gripe, mas a
termos referentes ao inverno, como pesquisas por basquetebol na
escola secundaria. Em resultado, apenas estavam a captar uma
sazonalidade geral em padroes de pesquisa, em vez de algo
especifico da gripe». Eggo citou um artigo de 2014 da Science, do
Dr. David Lazer e colegas, que analisou o desempenho do Google
Flu Trends ao longo do tempo e concluiu que o algoritmo original
era «parte detetor de gripe, parte detetor de inverno».?3 Isto devia
ter deixado as pessoas um pouco mais desconfiadas acerca das
escolhas de concecao incluidas no algoritmo.
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Outro grande problema foi que o0 Google efetivamente incentivou
0s proprios utilizadores a violarem os pressupostos de modelagao
do «Tendéncias da Gripe». O Google estd constantemente a ajustar
de milhares de maneiras, grandes e pequenas, a forma como o0s
seus algoritmos de pesquisa funcionam — e em resposta as pessoas
ajustam os seus proéprios padroes de pesquisa. Um exemplo é a
funcao de preenchimento automatico do Google, que sugere termos
de pesquisa a medida que digitamos. Isto poupa tempo as pessoas,
mas também altera o seu comportamento. Eggo salienta que
quando elas colocam dedos ranhosos no teclado para obterem
conselhos acerca dos seus sintomas gripais, o «preenchimento
automatico ird influenciar as suas pesquisas finais». Por exemplo,
talvez alguém que anteriormente pesquisou por «gripe melhor
remédio» agora pesquise por «gripe melhor tratamento», porque
«tratamento» era a primeira sugestao do preenchimento
automatico. Mas o Google Flu Trends dependia do pressuposto de
uma relacao estavel entre termos de pesquisa e atividade gripal. Se
esse pressuposto falha — se algo diferente da gripe causa grandes
alteracdes nos termos que as pessoas pesquisam —, entao o
modelo de previsdo também falha. Provavelmente foi isso que
aconteceu depois de 2009: estes milhares de pequenas alteracoes
aos algoritmos impulsionadas pelos negdcios, de acordo com Eggo,
«nao estavam a ser rastreados pelo Google Flu Trends, e o efeito

delas na qualidade do ajustamento nao estava a ser monitorizado».

Ha dois aspetos tristes nesta historia. Primeiro, em principio, nao
teria sido dificil, @ uma empresa com os recursos da Google,
concretizar um compromisso permanente com a «prevengao da

ferrugem», deixando o0 seu modelo adaptar-se a novos
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comportamentos de pesquisa. Os modelos «dindmicos>», do tipo dos
que conseguem rastrear um conjunto de relagdes estruturais em
mudanca entre inputs e outputs, sao um componente-padrao da
caixa de ferramentas da ciéncia de dados. Para nds € uma espécie
de mistério a razao para os cientistas de dados da Google nao terem
conduzido as coisas nesta direcao — e, tanto quanto sabemos,

nenhum explicou o motivo em publico.

Outro facto triste é que agora muitos investigadores foram
dissuadidos de perseguir uma ideia com um potencial tdo fantastico.
Perguntdamos a Eggo se a comunidade de saude publica teria
aprendido a licdo no rescaldo do «Tendéncias da Gripe», e ela

respondeu:

Acho que eles aprenderam a licdo um pouco em demasia. Ficaram assustados
com este fracasso. Se o Google simplesmente tivesse permitido que o seu
modelo se adaptasse com o algoritmo de pesquisa, provavelmente teria
funcionado bem. E poderia ter-nos oferecido informagao muito mais detalhada
ao nivel das cidades do que a que os sistemas de vigilancia formais alguma vez
poderiam fornecer. Isso é bastante promissor. Mas imagino que o Google ndo
queria mais ma publicidade. E, para os investigadores, é um caso de gato
escaldado de dgua fria tem medo.

Por vezes, tudo aquilo de que precisa € prevenir a ferrugem.

Esperamos que a Google esteja disposta a tentar outra vez.

4. Viés Entra, Viés Sai

Outro assunto importante na IA surge quando treinamos os
nossos modelos usando um conjunto de dados com um viés

inerente. Eis uma analogia. Na eleicao presidencial de 2016, todos
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0os agregadores de sondagens previram a vitdria de Hillary Clinton.
Mas os seus modelos de previsao, por mais inteligentes que fossem,
estavam inerentemente limitados pela qualidade dos dados de
input. O problema era um viés pequeno, mas persistente, nas

sondagens subjacentes, o qual subestimou o apoio a Donald Trump.

Muitos algoritmos na IA padecem de um problema semelhante:
viés entra, viés sai. Hd uma parabola classica acerca de um modelo
de rede neural, que em tempos o exército dos Estados Unidos
produziu, para detetar tanques que estavam parcialmente
escondidos na orla de uma floresta.?* Os cientistas do Exército
treinaram o seu modelo usando um conjunto de dados de
fotografias catalogado, algumas com e outras sem tanques. A rede
neural revelou ter uma precisdao surpreendentemente elevada. Até
se saiu bem quando o Exército reteve parte dos dados de treino
originais e os usou exclusivamente para testar o desempenho do
modelo. (Esta pratica de validacdo de resultados, usando dados

teoricamente «fora da amostra», € comum na IA.)

Mas quando o Exército tentou usar o método para detetar
tanques no mundo real, nao funcionou — mais valia que estivessem
a atirar uma moeda ao ar. Os peritos estavam confusos. O que
poderia explicar a dramatica queda do desempenho? Entdo alguém
descobriu que os dados de treino tinham um viés escondido. Todas
as fotografias com tanques tinham sido tiradas num dia com sol
brilhante, enquanto as fotografias sem tanques haviam sido obtidas
num dia nublado. O que o modelo tinha efetivamente aprendido a

fazer foi a distinguir uma floresta com e sem sombras provenientes
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das arvores — uma competéncia que era completamente inatil para

identificar tanques.

Muitas aplicagdes imprudentes ou incorretas da IA fracassam por
uma razdao semelhante: viés escondidos nos dados de treino.
Quantos mais dados tiver, pior este problema pode tornar-se.
Conjuntos de dados maiores nao eliminam forgosamente o viés. Por
vezes, centram-se simplesmente de forma assintota nos vieses que

sempre estiveram ali.

Veja, por exemplo, a maneira como a inteligéncia artificial tem
sido usada no sistema de justica criminal. Os juizes responsaveis
pelas sentencas sempre tentaram aferir o perigo que um condenado
representa para a sociedade. Tradicionalmente, tém feito isto de
maneira ndo cientifica, recorrendo a sua prdpria sabedoria, intuicao
e experiéncia para efetuar julgamentos acerca do carater e do
cadastro do réu. Agora, contudo, essas avaliacbes comecam a ser
fundamentadas em dados — e atualmente alguns juizes estdo até
a confiar em algoritmos de aprendizagem automatica, treinados
com dados histéricos do sistema de justica, que preveem a

probabilidade de alguém reincidir.

Um algoritmo popular de previsao de reincidéncia chama-se
COMPAS (Correctional Offender Management Profiling for
Alternative Sanctions). O COMPAS, como todos os sistemas deste
tipo, esta explicitamente impedido de «saber» coisas como a etnia
ou o género do réu como um dos seus inputs. Mas isso ndao é
suficiente para evitar que o viés entre de modo sorrateiro: toda a

premissa da aprendizagem automatica estipula que é possivel
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aprender por aproximacao acerca de atributos nao observados.
Entao, para testar a neutralidade do algoritmo, jornalistas do
ProPublica investigaram os resultados da previsdo de reincidéncia
de 10 mil pessoas presas no condado de Broward, na Florida,
sentenciadas por juizes usando o COMPAS.?> Eles verificaram quem
tinha sido preso de novo nos dois anos seguintes, e depararam-se
com uma evidente disparidade étnica. Entre as pessoas que nao
cometeram mais crimes, 0s réus negros tinham uma taxa de falsos
positivos superior: a probabilidade de serem erradamente
classificados como de alto risco era superior a dos réus brancos.
Pelo contrario, entre as pessoas que cometeram crimes adicionais,
0s brancos tinham uma taxa de falsos negativos mais elevada: a
probabilidade de serem classificados como de baixo risco era

superior a dos réus negros.

Como é que isto pdde acontecer, sendo o algoritmo subjacente
verdadeiramente «neutral em relagcdo a etnia»? Uma explicacao
muito plausivel para a discrepancia é os proprios dados. Lembre-
se: os algoritmos de IA sao concebidos para encontrar e recriar os
padroes dos conjuntos de dados com que treinaram. Se esses
padrdes forem inerentemente discriminatdrios, entdo um algoritmo
aprenderd a discriminar. Imagine que aceita os argumentos, como
alguns académicos avancaram, de que € mais provavel a policia
deter uma pessoa negra pelo mesmo crime; de que é mais
admissivel os procuradores publicos levarem adiante casos que
envolvam suspeitos negros; de que € mais plausivel que o juri
condene suspeitos negros e de que é mais provavel que os brancos
tenham melhores advogados. Se qualquer dessas alegacbes for
verdadeira, entdao é claro que os dados irdao refletir taxas de
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reincidéncia mais elevadas para os negros do que para os brancos,
por razoes que nada tém a ver com a propensao de alguém para
reincidir. Se a pele escura sugere que é mais provavel alguém ser
detido, acusado e condenado por um dado crime, entao qualquer
algoritmo de previsdao de reincidéncia a realizar o seu trabalho ira
procurar afincadamente representantes de pele escura. E dado o
longo e triste historial de desigualdade racial nos Estados Unidos,
esses representantes sdao numerosos e o algoritmo podera

perguntar, por exemplo, se o réu tem algum familiar na prisao.

Infelizmente, nao podemos determinar se este tipo de racismo
por aproximacao foi responsavel pelo padrdo de viés nas previsoes
do algoritmo do COMPAS no condado de Broward. Isto porque o
algoritmo é secreto.?® A empresa que vende o software ndo informa
0S réus ou os juizes acerca do seu funcionamento interno —
portanto, se o algoritmo o classificar como sendo de alto risco, e
em consequéncia o juiz |lhe der uma sentenca mais longa, néo
podera sequer perguntar porqué. Isto moralmente é obsceno.
Culturalmente nao aceitamos secretismo nos algoritmos usados
para classificar equipas de futebol americano universitario. Entao
por que devemos aceita-lo numa situacdao em que estd em risco a

liberdade de alguém?

Muitas pessoas, quando ouvem falar de algo tao chocante como
um algoritmo secreto a atribuir sentencas de prisao de uma forma
etnicamente enviesada, chegam a uma conclusao simples: que a
inteligéncia artificial nao deveria desempenhar de todo qualquer

papel no sistema de justica criminal.
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Apesar de estarmos tao chocados e revoltados quanto qualquer
um, achamos que essa é a conclusao errada. Sim, todos devemos
lutar contra o viés algoritmico quando ele surge. Para fazer isso
precisamos de vigilancia permanente por parte de peritos: pessoas
gue conhecem a lei mas que também conhecem a IA e tém poder
para agir perante uma ameaca a justica. Mas mesmo ao
reconhecermos as armadilhas de usar a IA para ajudar as pessoas
a tomarem decisdes importantes, e ao reiterarmos o apelo para que
a transparéncia e a justica passem a ser valores definidores desta
nova Era, ndao nos esquecamos de que também ha aqui um
potencial incrivel. Afinal de contas sdao as pessoas, € ndao o0s
algoritmos, as principais responsaveis pela embrulhada no condado

de Broward:

e Aqueles, no sistema de justica, que trataram um algoritmo
para sentenciar da mesma maneira que tratariam um
micro-ondas, simplesmente introduzindo alguns numeros e

virando as costas.

e Os legisladores e tribunais superiores, que permitiram que
estas decisdes fossem tomadas usando algoritmos
patenteados cujo funcionamento interno nao pode ser

interpretado, contestado ou até analisado.

e Acima de tudo a policia, procuradores, juizes e juris, cujas
acoes coletivamente codificaram um viés racial humano

nos conjuntos de dados que treinam estes algoritmos.
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E este Ultimo grupo — que inclui cada um de nés — que mais o
deve preocupar. Se ouvir a histéria do COMPAS e chegar a
conclusdo de que a IA deveria ser mantida a quildmetros de
distancia de decisdes importantes, colocamos-lhe uma questao
simples: sera o estado das coisas aqui verdadeiramente seu amigo?
As decisdes importantes no sistema de justica criminal sempre
foram tomadas usando algoritmos enviesados treinados com dados
imperfeitos. Acontece apenas que esses algoritmos simplesmente
viviam dentro das mentes das pessoas. Nao pode sujeitar os vieses
destes algoritmos de «wetware™ humano» a um escrutinio numérico
direto, como pode fazer com uma regra preditiva na IA. Mas tudo o
que precisa de fazer é olhar para o rol de criminosos no corredor da
morte em Huntsville, no Texas, ou analisar as taxas de
encarceramento na América estratificadas por etnia — 0,45 por
cento para brancos, 2,31 por cento para negros — e podera ver 0s

danos que esses vieses humanos forjaram.?’

E ndo é apenas no sistema de justica criminal. Gostaria, por

exemplo, de deixar o seu futuro nas maos destes decisores?

e O gestor de recursos humanos, que é mais provavel que
entreviste pessoas com nomes estereotipicamente brancos

do que com nomes carateristicamente negros.

e O chefe que da avaliagdes de desempenho mais elevadas a

empregados atraentes.
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e O diretor de admissdes a universidade que exige padroes

mais elevados aos asiaticos do que aos brancos.

e O executivo que paga 80 céntimos a uma mulher e um

délar a um homem para fazerem o mesmo trabalho.

e As pessoas bem-intencionadas, diversas e basicamente
decentes, no comité de recrutamento, que tém de olhar
para uma pilha enorme de curriculos para uma Unica vaga
e que por isso sao indevidamente influenciadas por uma

formatacao e escrita elegantes, com verbos ativos.

Os algoritmos de tomada de decisao enviesados e mal
informados nao sao menos perniciosos apenas porque funcionam
com peqguenas células cinzentas em vez de chips de silicone. Nao
seria o mundo um lugar melhor se as pessoas que sofrem nas maos
de decisores preconceituosos tivessem de facto acesso a uma
segunda opiniao da IA — um algoritmo cujo raciocinio e vieses

estivessem a descoberto, e por isso pudessem ser corrigidos?

5. P6s-Escrito

Imagine que podia viajar no tempo até a década de 1990,
quando descarregou o seu primeiro navegador de Internet, ou para
a década de 2000, quando comprou o primeiro smartphone e criou
contas no Facebook e no Twitter (atualmente X). A luz do que
aprendeu desde entdo, qual o conselho que daria a si préprio —
acerca de que informacao partilhar, que fotos publicar e que habitos
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cultivar? Ou, se tivesse a atencao de chefes de empresas e
reguladores governamentais, o que quereria que eles soubessem?
Que histdrias contaria acerca de como essas tecnologias mudaram

a sua vida para melhor? Que patologias |lhes pediria que evitassem?

Em breve a inteligéncia artificial ira desempenhar um papel em
decisdes que sao muito mais importantes do que os filmes que as
pessoas veem na Netflix, as musicas que ouvem no Spotify ou as
noticias que o Facebook lhes recomenda. Ela ira informar quais os
tratamentos médicos que as pessoas recebem, quais os trabalhos
em que competem, quais as universidades que frequentam, quais
os empréstimos para que se qualificam — e, sim, quais as sentencas
de prisao que recebem quando cometem um crime. Ao refletir sobre
estes assuntos complexos nao podemos depender dos conselhos de
um viajante no tempo. Somos apenas nos, e temos de fazer isto
bem. Ha muito a ganhar mas também muito a perder, e o equilibrio
que alcangcarmos entre custos e beneficios sera enormemente
afetado por se as pessoas no comando percebem como as
tecnologias de IA verdadeiramente funcionam. Se nos
desenrascarmos — ou, pior ainda, se deixarmos que as empresas
tecnoldégicas do mundo avancem depressa e partam coisas
enquanto o resto das pessoas perde o seu tempo a preocupar-se
em vao com pesadelos de ficcdo cientifica — iremos matar a
credibilidade destes sistemas de IA antes mesmo de terem uma
hipotese de amadurecer, e iremos privar a humanidade de tantas

promessas...

Mas agora imagine um mundo onde somos efetivamente

inteligentes acerca dos nossos esforcos — um mundo onde
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colocamos os peritos certos e as protecdes legais adequadas nos
lugares certos, e onde estamos eternamente vigilantes face aos
vieses e pressupostos dos nossos algoritmos. Nesse mundo, 0s
nossos protocolos de tomada de decisao podem tornar-se
radicalmente melhores do que os assolados pelo enviesamento que
temos agora — aqueles que dao uma vantagem imerecida aos que
sao mais atraentes, ou que tém atitudes mais dindmicas, ou o pai
mais rico, ou a pele mais branca. A nossa visao coletiva e a
tecnologia atingiram um ponto em que podemos com éxito ensinar
as maquinas a conduzir um carro, prever doengas renais e manter
uma conversa. Certamente que podemos ensinar essas maquinas a

serem justas. E elas poderao até ensinar-nos.

Todos concordam que alguns assuntos sao demasiado
importantes para serem decididos por um algoritmo inimputavel a
operar sozinho. Alguns de nds simplesmente iriam um passo mais
além e diriam o mesmo acerca das pessoas. Quando se trata das
decisdes importantes na vida, podemos e devemos combinar a
inteligéncia artificial com o conhecimento e os valores humanos. Sé

€ preciso que as pessoas e as maquinas trabalhem juntas.
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