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Resumo: Avancos notaveis tém sido possiveis com os algoritmos para raciocinio
automatico da Inteligéncia Artificial (IA). Tais avancos levam cientistas da
informacdo a questionar se ha sentido na classificacao tradicional apds a chegada
dos motores de busca. A questdo impacta ndo sé a Cl, mas a Biblioteconomia, a
medida em que os dados do século XXI nao estdo mais em estantes. Nao existe
restricdo fisica que exija a organizacdo para a qual os esquemas de classificagdo
foram originalmente concebidos. Questiona-se mesmo se um esquema prévio pode
predizer necessidade de um usuario. O objetivo deste artigo ¢é discutir os limites do
raciocinio automatico e em que medida substitui o humano na classificagdo. A
metodologia adotada compreende: i) revisdao bibliografica sobre fundamentos do
raciocinio humano e computacional; ii) a descricdo do raciocinio automatico
produzido por duas abordagens populares: a ontologia e o aprendizado de maquina;
iii) comparac¢do entre os tipos de raciocinio. Foram resultados encontrados: as
abordagens automaticas exibem claras limitacdes, mas ontologias sdo o que ha de
mais proximo daquilo que pessoas podem fazer na classificacdo e, portanto, mais
préoxima da CI. Conclui-se, portanto, que a assisténcia da IA é proficua, mas as
abordagens analisadas - raciocinio automatico classico e probabilistico - estao
longe de substituir o raciocinio humano em tarefas classificatérias.

Palavras-chave: ontologias; classificacdo automatica; aprendizado de maquina;
inteligéncia artificial; organizagdo do conhecimento.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE from the perspective of INFORMATION SCIENCE: WHERE

ARE WE TOWARD COMPUTATIONAL REASONING?

Abstract: Notable advances have been possible from the use of algorithms for
automatic reasoning of Artificial Intelligence (Al). Such advances lead information
scientists to question whether there is any sense in the traditional classification
after the advent of search engines. The issue impacts not only CI, but Librarianship
since the data of the 21st century are no longer on shelves. There is no physical
restriction that requires the organization for which the classification schemes were
originally designed. Some claim even if it is possible that a previous scheme predicts
a user's need. This paper aims to discuss the limits of automatic reasoning and the
extent to which it substitutes the human in the classification tasks. The methodology
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adopted was: i) bibliographic review on essentials of human and computational
reasoning; ii) the description of the automatic reasoning produced by two popular
approaches: ontology and machine learning; iii) comparison between types of
reasoning. Findings: we found that automatic approaches have clear limitations, but
this is something well-known. The best contribution is to identify ontologies as
closest to what people can do in the classification and, therefore, the closest to the
Information Science. Conclusions: Al assistance can be useful for human, insofar as
the analyzed approaches - classic automatic reasoning and probabilistic reasoning
- are far from replacing human reasoning in classificatory tasks.

Keywords: ontologies. automatic sorting; machine learning; artificial intelligence;
knowledge organization.

1 INTRODUCAO

O que parece conectar seres humanos e maquinas a partir dos sistemas de A
é a capacidade de raciocinar ou de produzir inferéncias. Em geral, se alguém infere,
chega a uma conclusdo. O raciocinio simples é feito a partir de proposigoes,

sentengas que as pessoas usam no dia a dia para se referir aos fatos do mundo.

“o_ n

Do ponto de vista filosoéfico, infere-se uma proposicdo “p” a partir de uma proposicao

“«_n «_.n «_n

q” quando se afirma “p” com base em “q”. Do mesmo modo, infere-se uma

“w_ “w_ n

proposicao “p” do fato “F” quando se afirma “p” com base na ocorréncia de “F”. Além

(] «_n

disso, infere-se uma proposicao “p” de uma proposicao “q” quando qualquer um que
afirme “q” estd comprometido em afirmar “p” (SPARKES, 1991). Por exemplo, Tom
afirma que estava em Londres na ultima terca-feira as 12h. John infere que Mary nao
poderia estar almogando com Tom em Brighton na tercga-feira, mas Jay afirma que
viu Mary almogando em Brighton naquele dia de ter¢a-feira. Entao, John sabe que

alguém nao esta dizendo a verdade.

As pessoas usam o raciocinio também e, sobretudo, para classificar, uma atividade
fundamental em Biblioteconomia e Ciéncia da Informacao (BCI). De maneira similar,
a classificagdo também tem sido realizada com algum sucesso pelos algoritmos de
IA. A conexdo entre estes campos - IA e BCI - ja foi levantada na literatura ha mais
décadas: “seres humanos usam categorias para pensar e falar, e os algoritmos de IA
também precisam de algum tipo de esquema de categorias para funcionar

adequadamente” (SARACEVIC, 1996, p.1).
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No entanto, imprecisdes cometidas pela IA tém chamado a ateng¢do, ndo apenas dos
cientistas, mas também publico em geral. Um exemplo é o caso da classificacao da
Declaracdo de Independéncia dos Estados Unidos como um discurso de 6dio pelo
algoritmo do Facebook (THE GUARDIAN, 2018). Este tipo de incorretude deixa claro
que ainda ha muito trabalho a ser feito para tornar a IA parte de rotina das pessoas.
No escopo da BCI, questdes diversas também tém sido levantadas sobre a interacao

entre a classificacdo realizada por humanos e por maquinas (HJdRLAND, 2012).

O presente artigo lanca alguma luz sobre o que realmente pode ser feito pela IA. Para
atingir os objetivos, apresentam-se fundamentos do raciocinio e da classificacdao
humana (Secdo 2); em seguida, apresentam-se fundamentos bdasicos da IA e
explicadas as duas principais abordagens atuais para o raciocinio automatico -
ontologias e aprendizado de maquina - descrevendo seu funcionamento (Se¢do 3);
finalmente, discute-se em que medida o raciocinio automatico pode substituir o
raciocinio humano em tarefas de classificacdo e afins, e conclui-se sobre a

proximidade entre pessoas e BCI e a pesquisa em ontologias.

2 RACIOCINIO HUMANO: VISAO

Esta secdo explica conceitos basicos do raciocinio humano e as principais
teorias cientificas (se¢do 2.1), além de introduzir atividades de interesse para os

objetivos aqui relacionados ao raciocinio, em particular, a classificacdo (secao 2.2).

2.1 TEORIAS DO RACIOCINIO

Existem teorias das Ciéncias Cognitivas e da Psicologia consideradas como as
abordagens mais aceitaveis para se compreender como as pessoas raciocinam. Esses
campos de pesquisa acumularam um vasto volume de resultados empiricos durante
as ultimas décadas, considerando quatro principais abordagens ao raciocinio: i) a
abordagem baseada em regras, ou baseada em regras sentenciais; ii) a abordagem
de modelos mentais; iii) a abordagem probabilistica; iv) a abordagem de

complexidade relacional (WARREN, 2017).

A abordagem baseada em regras, que remonta ao século XIX, advoga que o raciocinio

humano é baseado em sistemas formais. Tais sistemas proporcionam a capacidade
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“«_n

de obter conclusdes a partir de sentencas através de: i) conectivos légicos, como “e”,

« » o« » o« » o«

se”, “ou”, “ndo”; ii) quantificadores, como “todos”, “alguns”.

Um subconjunto dos quantificadores da origem a predicados para silogismos, como
originalmente analisado por Aristoteles. Por exemplo, se todos sabem que Joao
considera festas entediantes, pode-se deduzir que John ndo estara presente na festa
desta noite (RIPS, 1983). Este exemplo incorpora um principio légico familiar,
denominado, modus ponens, uma regra de inferéncia que pode ser resumida por “P
implica Q e P é afirmado como verdadeiro, portanto, Q deve ser verdadeiro”. No
entanto, nem todas as situacdes sdo tdo diretas e extensas teorias tém sido
concebidas pelos adeptos da abordagem baseada em regras para explicar operagdes

mais complexas (BRAINE; O'BRIEN, 1991; STALNAKER,1968; 1984).

Uma questdo discutida na literatura é o grande nimero de modelos produzidos pela
abordagem do raciocinio baseado em regras. Por exemplo, ha 64 premissas logicas
possiveis para um simples silogismo contendo apenas duas premissas e uma
conclusdo. Manter tantos modelos na memoéria aumenta a possibilidade de esquecer
ou negligenciar alguns, o que pode levar a conclusdes inconsistentes ou a um viés de

resposta em conclusdes validas (JOHNSON-LARD; BARA, 1984).

A abordagem baseada em regras tem sido classificada como um caso particular de
outra, denominada abordagem do modelo mental, considerado o modelo mais
genérico. A abordagem do modelo mental se tornou popular em Psicologia, Ciéncia
Cognitiva e Linguistica por defender que para raciocinar, as pessoas criam modelos
darealidade e verificam conclusdes confrontando-as com estes modelos (JOHNSON-

LAIRD, 1999).

Outra abordagem, denominada abordagem probabilistica, oferece evidéncias
empiricas para demonstrar que as pessoas cometem erros substanciais e
sistematicos ao realizar tarefas de raciocinio padrao. De acordo com os preceitos de
outras abordagens, as pessoas seriam caracterizadas como irracionais, embora os
defensores da perspectiva probabilistica discordem da interpretacao. Para alcangar
resultados razodveis, a abordagem probabilistica usa mais a probabilidade

condicional e menos a légica. A despeito de seu sucesso relativo, a abordagem
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probabilistica ndo prové explicacdo sobre a operacdo subjacente ao raciocinio

humano (OAKSFORD; CHATER, 2001).

A abordagem de complexidade relacional foi criada para quantificar a complexidade
associada com o raciocinio sobre as relagées. De acordo com essa perspectiva, a
complexidade de uma relagdo esta no nimero de elementos associados, em outras
palavras, em sua cardinalidade: undria, bindria, ternaria e assim por diante. Para a
maioria das pessoas, o limite maximo € a cardinalidade quatro. Em outras palavras,
quatro é o numero de relagdes que as pessoas podem lidar em funcdo das restri¢des
de memoria (HALFORD et al, 2007). Por fim, a abordagem de complexidade
relacional é classificada com um tipo de abordagem de modelo mental em que os

modelos sao conceitualizados de forma diferente (ZIELINSKI et al., 2010).

Por ultimo, cabe enfatizar que nao ha evidéncias suficientes para estabelecer uma
teoria unificada para o raciocinio humano. As variagdes na forma como as pessoas
raciocinam, a complexidade do cérebro humano, as abordagens distintas, as
diferentes maneiras de enfrentar problemas, dentre outros fatores tém dificultado
a concepc¢do de uma teoria definitiva (STENNING; YULE, 1997; STENNING; VAN
LAMBALGEN, 2008).

2.2 CLASSIFICACAO E CATEGORIZACAO

Mesmo assim, o raciocinio é um tema de pesquisa crucial abordado por varias
teorias de campos notaveis, como ja mencionado, e estd também relacionado a outra
investigacao significativa para a Ciéncia da Informacao: os estudos em classificacgao.
Certamente, é impossivel pensar sem categorias e atribuicao de uma categoria a algo
pode ter impactos na sociedade. Por exemplo, a sentenc¢a “quando um ser humano
comeca a existir?” (SMITH; BROGAARD, 2003, p. 1) exibida em uma andlise
metafisica, pode ser transcrita como “quando um organismo possui caracteristicas

que o qualificam a pertencer a categoria dos seres humanos?

De forma rigorosa, “classe” ndo é um sin6nimo exato para “categoria”, muito embora
os termos sejam usados de forma analoga (JACOB, 2004). A questao aqui é observar
as categorias naturais e construidas pelo homem. O primeiro caso considera tipos

naturais, entidades aristotélicas que existem independentemente dos pensamentos
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humanos; o dltimo considera classes, artefatos humanos criados para propoésitos
especificos (JANSEN, 2008). Neste sentido, para ilustrar a diferenca, pode-se falar
sobre a “categoria das arvores”, que engloba todas as arvores do mundo; e, a “classe
das arvores no jardim daquela universidade”, por exemplo, com o propdsito de
designar um jardineiro para cuidar das plantas. Deste ponto em diante, mesmo
admitindo-se estas distin¢des, busca-se respeitar o uso de um ou outro termo de

acordo com a escolha do autor.

A pesquisa envolvendo categorias e classificacdo é um assunto central dentro da BCI,
onde se pode observar uma histéria de pelo menos 200 anos de pesquisa (TENNIS,
2016). No entanto, varias questdes discutiveis a respeito de ambas classes e
categorias veem povoando a mente dos cientistas: como classificar entidades do
mundo? Qual é a relagdo entre as classes e 0o mundo? Como classificacdes cientificas
devem ser construidas? Existe uma categoria superior Unica ou existem varias?

Como distinguir uma categoria da outra? (STUDTMANN, 2013).

A Filosofia ofereceu numerosas respostas com énfase em trés escolas principais: i)
essencialismo, que classifica as coisas de acordo com sua esséncia natural, um
método originado em Aristoteles; ii) andlise de conjuntos, que divide entidades em
grupos cujos membros compartilham caracteristicas similares, embora nenhuma
delas seja a essencial, como defendido por exemplo, por Wittgenstein; e iii)
classificacdo historica, que classifica entidades de acordo com relagcdes causais ao
invés de caracteristicas qualitativas, por exemplo, a sugestdo de Darwin para

classificar organismos (ERESHEFSKY, 2000).

A despeito da escola escolhida, um bom ponto de partida para refletir quao
desafiador é lidar com categorias, é lembrar que algo pode ser membro de mais de
uma. Por exemplo, uma “flor” pode ser observada, e entdo categorizada como
“planta”, um “tipo de decoragdo”, um “item para venda”, e assim por diante. A
atribuicdo de uma variedade de categorias para uma unica entidade vem do uso de
hierarquias: uma hierarquia permite considerar que “flor”, ¢ um “objeto fisico”,
junto com “carro” e “pedra”; mas também algo membro de categorias como “planta”,

“ser vivo”, dentre outros (GORMAN; SANFORD, 2004).
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Portanto, hierarquias nao resolvem tudo, pois pode-se relacionar categorias de
varias outras formas. Por exemplo, a flor € uma “planta” e também “um item para
venda”. Por outro lado, um “carro” pode ser “algo para venda”, mas nao é uma
“planta”. Nem tudo “a venda” é uma “planta”. Assim, as categorias se sobrepdem
gerando obstaculos a organizagdo hierarquica. Uma forma de evitar tal sobreposi¢do
¢ adotar uma distin¢ao simples previamente mencionada: uma flor é, de acordo com
sua prépria natureza, uma espécie de planta, uma entidade natural; por outro lado,
¢ um “item para venda” ndo é natural, é uma classe que existe porque alguém tomou
a decisdao de vendé-la em uma loja. Se forem consideradas apenas categorias
naturais, ndo havera sobreposicdo e a ordem hierarquica é preservada (GORMAN,

2004).

Porém, sabe-se que os seres humanos criam divisbes do mundo e, portanto,
categorias. Uma “faixa de pedestre” desenhada no piso da rua é um exemplo dessa
divisao; um “codigo postal” é outro exemplo. De fato, as pessoas dividem o mundo
por atividades humanas de demarcacao. Entdo, a questao neste caso é discutir se as
categorias criadas pelas pessoas sdo mapeadas para o mundo ou se impdem divisdes
ao mundo. Para ilustrar o primeiro caso, considerando-se um projeto arquitetonico,
arealidade deve corresponder ao projeto através da construcao de algo; da mesma
forma, para ilustrar o segundo caso, uma corporac¢do deve corresponder ao estatuto
da corporacdo que estabelece obriga¢des aos seus membros e limites as suas agoes

(BITTNER; SMITH, 2008).

A realidade pode ser vista de diferentes maneiras e cada uma destas visdes envolve
um esquema particular de categorias, ou, uma perspectiva, a partir do angulo do
observador. Por exemplo, engenheiros veem “carros” de forma diferente dos
clientes que compram o proprio carro. Este fato leva a outras questdes, por exemplo,
se hd mais de um esquema, um para cada propdsito especifico, e como todos
poderiam ser correlacionados? Por um lado, os problemas podem se resolver a
partir de um ponto de vista pratico, criando um esquema para cada necessidade; por
outro lado, ao criar varios esquemas, o cientista vé-se na posse de varios arranjos

sem um bom parametro para determinar qual deles é melhor.
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Assim, como ndo ha uma forma objetiva de decidir qual é o melhor ou o mais basico,
cabe a decisdo humana sobre qual esquema usar em cada situacdo. E importante
recordar que todas estas questdes levantadas sdo ontolégicas por natureza, de
forma que as diferentes perspectivas nao modificam a realidade bruta em si. Além
disso, elas ndo cobrem varias outras situacdes que envolvem moralidade, valores,
direitos, para mencionar alguns, mas provém uma boa forma de lidar com a

complexidade das categorias.

3 RACIOCINIO COMPUTACIONAL

Na Ciéncia da Computacdo, em particular na IA, a palavra “inferéncia” é
associada com inferéncia légica. Porém, existe outro tipo de inferéncia adequada
problemas em situacdes em que a logica classica nao é adequada. No dominio do
conhecimento incompleto, da incerteza, as inferéncias sdo ditas “probabilisticas”.
Ambos os tipos de inferéncia mencionados se dizem capazes de realizar processos
de classificagcdo de forma autbnoma. Na presente se¢do, avalia-se o sentido do termo
“classificacao” no escopo dessas duas abordagens - a logica e a probabilistica - as
quais sdo representadas, respectivamente, por ontologias e aprendizado de

maquina (AM).

3.1 INFERENCIAS LOGICAS COM ONTOLOGIAS

Adentrar o reino da IA, um campo complexo que combina Ciéncia da
Computacao, Ciéncia Cognitiva, Linguistica, para mencionar alguns, exige estar
informado sobre principios fundamentais e diferentes termos técnicos. Na presente
se¢do, apresentam-se tais principios para entdo explicar qual classificacdo

automatica pode ser obtida com o uso de ontologias.

No ambito da IA, ha linguagens de representacdo compostas por conjuntos de
sentencas ldgicas, conjuntos esses denominados “bases de conhecimento” (BC). As
BCs sdo capazes de representar um dominio do conhecimento para propoésitos
computacionais. A palavra “sentenc¢a” tem um sentido técnico: é uma assertiva, uma
sentenca que declara fatos sobre o mundo. Tais sentencas tem sintaxe e semantica:
enquanto a primeira especifica as sentenc¢as bem estruturadas, por exemplo, “x +y
=4” é bem estruturada e “x 2 y + =" ndo é; a segunda define a verdade a respeito das

sentencas em um modelo, por exemplo, a semantica da aritmética especifica que
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uma sentenc¢a “x + y = 4” é verdadeira em um modelo parao qualx=2 ey =2, mas é

falsa em um modelo paraoqualx=1ey=1.

Assim, modelos expressam a noc¢do de verdade ao englobar um conjunto de
sentencas verdadeiras. Uma inferéncia logica é realizada por algoritmos para
verificacdo de modelos, os quais enumeram os possiveis modelos e verificam se
certa sentenca é verdadeira em todos os modelos que compdem a BC (RUSSELL;
NORVIG, 2007). Neste contexto, inferéncias légicas envolvem implicagdes logicas,
por exemplo, se a sentenca B é verdadeira em todos os modelos em que a sentenca
A é verdadeira diz-se que “A implica B”. As implica¢des logicas geram conclusdes,
por exemplo, as sentencas “Sécrates é um homem” e “Todos os homens sdo mortais”
permite inferir que “Sdcrates é mortal”. Além das implicacdes logicas, outras nogoes
sdo importantes para o entendimento das inferéncias no ambito da IA moderna, a
saber: consisténcia, confiabilidade, @ completude, equivaléncia, validade,

satisfatibilidade (GENESERETH; NILSSON, 1988).

A consisténcia descreve um conjunto de sentencas onde nenhuma contradiz
qualquer outra. A consisténcia, contudo, ndo é um processo e sim uma condicao.
Quando o algoritmo produz apenas sentengas “implicadas” - conclusdes logicas
obtidas a partir de premissas légicas via implicacdo - diz-se que se mantém a

verdade e o algoritmo é confiavel.

Outra propriedade relevante é a completude: a capacidade do algoritmo em derivar
quaisquer sentencas implicadas. A equivaléncia é obtida quando duas sentengas sdo
verdadeiras para o mesmo conjunto de modelos. Uma sentenca possui validade se
for verdadeira em todos os modelos. Finalmente, a satisfatibilidade descreve uma
sentenga que é verdadeira em algum modelo, ou pelo menos é satisfeita em algum

modelo da BC (LEVESQUE, 1989).

Aplicagdes contemporaneas, como a Web Semantica, contém dispositivos - os
“motores de inferéncia” ou “raciocinadores automaticos” - capazes de realizar
inferéncias automaticas no escopo das ontologias como artefatos. Motores de
inferéncia sdo artefatos de software projetados para organizar e raciocinar sobre
categorias da ontologia e operam sobre a Logica de Descritiva (BAADER et al., 1992).

A Loégica Descritiva consiste de uma familia de l6gicas que prové linguagens de
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representacao capazes de criar defini¢des para categorias, além de relacionamentos

entre essas elas.

Um dos usos mais comuns dos motores de inferéncia é a classificagdo. O termo
“classificacao” nomeia o processo de verificar se uma instancia pertence a certa
classe. Além da classificacao, motores de inferéncia também podem realizar tarefas
adicionais, por exemplo: subsuncao, que verifica se uma classe é um subconjunto de
outras classes pela comparacdo de suas defini¢cdes; e consisténcia, que verifica se os
critérios de associagdo a uma classe sdo logicamente satisfatérios. Uma linguagem
baseada na web e composta por perfis de Ldgica Descritiva é a Web Ontology
Language (OWL), um fragmento da Logica de Primeira Ordem (FOL) que serve como

linguagem de representacao padrao na Web Semantica (W3C, 2019).

Para compreender o funcionamento de um motor de inferéncia, considere-se um
conjunto de arquivos OWL contento “0O”, uma ontologia que inclui varios axiomas
envolvendo classes. O axioma é uma sentenca ldgica considerada verdadeira. Neste
contexto, uma vez acionado, o motor de inferéncia executa trés testes: de

consisténcia, de satisfatibilidade e de subsungao (SATTLER; STEVENS; LORD, 2014).

Primeiro, o motor de inferéncia executa o teste de consisténcia verificando se existe
um modelo de O. Isso significa perguntar se existe uma estrutura de classes e
relacdes para os quais todos os axiomas em O sejam verdadeiros. Por exemplo, uma
ontologia composta por cinco axiomas (Quadro 1) falha neste teste pois “Bob” nao
pode ser instancia de classes disjuntas, a saber “humano” e “esponja”. Classes
disjuntas sdo justamente aquelas que ndao podem ter membros em comum, e
portanto, nenhuma subclasse em comum. Se apenas um axioma for violado, a O falha

no teste de consisténcia.

Quadro 1: Alguns axiomas da ontologia O

VERSAO LOGICA VERSAO EM LINGUAGEM NATURAL
1. Classe: Humano 1. Hauma classe chamada Humano
2. Classe: Esponja 2. H&auma classe chamada Esponja
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3. Instdncia: Bob tipo: esponja 3. Bob éuma instancia da classe Esponja

4. Instancia: Bob tipo: humano 4. Bob é uma instancia da classe Humano

5. Disjuntas: Humano, Esponja 5. Instdncia da classe Humano ndo pode ser instancia
da classe Esponja

Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

Segundo, o motor de inferéncia executa o teste de satisfatibilidade verificando se
existe um modelo de O contendo a instancia “x” da classe “A”. Isso significa verificar
a existéncia de uma estrutura de classes e relacdes que satisfaca a todos os axiomas

em O, além de verificar se A tem a instancia x.

Quadro 2: Axiomas e relacdes na ontologia O

VERSAO LOGICA VERSAO EM LINGUAGEM NATURAL
1. Célula Eucaridtica SubClassOf: Célula AND 1. Célula eucariotica é um tipo de célula
(temParte some Niicleo) que tem nucleo como parte
2. Hemdcias SubClassOf: Célula Eucaridtica 2. Hemacia é um tipo de célula eucariética
AND (temParte ONLY (ndoNiicleo)) que ndo tem nucleo como parte
3. Sangue SubClassOf: (temParte some 3. Sangue é um tipo de entidade que tem
Hemdcia) Hemaécias como parte

Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

Neste caso, uma “Hemacia” tem um “nudcleo” porque é uma “célula eucariética”
(Quadro 2, linha 1) e, ela ndo tem “nucleo”, pois é declarada como célula sem um
“nucleo” (Quadro 2, linha 2). Assim, um modelo de O ndo pode ter uma instancia de
Hemacia, pois tal instancia teria como carateristicas “nucleo” e “sem nucleo”. Diz-se

que O contém classes ndo-satisfatdrias, a saber, “Hemacias” e “Sangue”.

Terceiro, para duas classes “A” e “B” que pertencem a O, o motor de inferéncia faz o
teste de subsuncdo, ou seja, testa se “A é subclasse de B”. Em outras palavras, o teste
verifica se, em cada modelo de O, cada instancia de A é também instancia de B. Ha
mais de uma maneira de testar a subsuncdo, por exemplo, pode-se construir um
modelo com uma instancia de A e “ndoB” e, se tal modelo falhar, entdo A e “ndoB”
ndo podem ter instancias em nenhum modelo de O. Portanto, A é menos genérico

que B, ou dito de outra forma, A é subsumido por B.
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Um exemplo real na area Biomédica ilustrar o teste de subsunc¢ao, também chamado
“classificacao” (Figura 1). Uma BC possui a classe “omeprazol” como subclasse da
categoria “substancia quimica”; ha uma outra relacdo estabelecendo que
“omeprazol” inibe “ATPase Na+/K+”, um tipo de “bomba de sédio-potassio”. Nesse
caso, a BC infere que “omeprazol” é também um “inibidor de s6dio-potassio (seta

vermelha na Figura 1).

Figura 1: Inferéncia logica - Omeprazol é um inibidor

de bomba de s6dio-potassio

Proton pump

Bomba de sodio-
potassio

Chemical substance

Substancia Hydrogen potassium ATPase '

S

On’]epmwle ey ATPase Na+/K+

From Wikipedia, 0 Yo encyciopede

= Substancia quimica
AND inibe some bomba
de sodio-potassio

Inibidor de
sodio-potassio

Cowreay iy ) SIS
et Hber s denticie

Fonte: Brochhausen (2018).

3.2 INFERENCIAS PROBABILISTICAS NO APRENDIZADO DE
MAQUINA

Historicamente, dois tipos de aprendizado se destacam na pesquisa em IA. O
primeiro é ilustrado por computadores jogando xadrez: o sistema armazena os
movimentos que resultam em xeque-mate e tentam aplicd-los novamente. O
segundo tipo de aprendizado € a generalizacao: o sistema tenta aplicar aprendizado
prévio em situagdes analogas, mas nao idénticas. Na verdade, o AM atual consiste de
algoritmos que manipulam dados para tomar decisdes de acordo com
probabilidades. Funciona de forma similar ao cérebro humano, baseando-se em
probabilidades para decidir se sabe algo. Por exemplo, uma pessoa olha para um
gato persa e se baseia em sua experiéncia prévia (dados) para identificar o gato

como gato e, especificamente, como gato Persa (MCLAY, 2018).
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Apesar do sucesso atual, a AM é um campo originado na década de 1950.
Computadores das dltimas décadas eram lentos e de meméria insuficiente para lidar
com grandes conjuntos de dados exigidos e, assim, apenas recentemente o AM
provou sua utilidade. Enquanto os algoritmos tradicionais precisam de regras
estabelecidas para controlar seu uso, um algoritmo de AM é capaz de aprender a
partir de conjuntos de dados para entdo descobrir padrdes e expandir sua

capacidade de predicdo (APTE, DAMERAU e WEISS, 1994).

O termo “predizer”, em geral, se refere a habilidade de afirmar o futuro, mas em AM
diz respeito a capacidade de atribuir um valor a uma variavel, nem sempre
envolvendo um aspecto temporal. Se existe uma variavel de saida que se deseja
predizer - quantitativa ou nao - um algoritmo de AM pode ser aplicado, a partir de
um conjunto de caracteristicas, de acordo com as seguintes etapas (KELLEHER;

MAC; D'ARCY, 2015):

e Existe um conjunto de dados chamado dados de treinamento, que ja contém
resultados desejaveis e apresenta mensuragoes tipicas para um conjunto de

objetos conhecidos;

e Apartirdo conjunto de dados de treinamento, o algoritmo pode construir um
modelo de predigdo, tornando possivel prever uma saida para outros objetos

até entdo desconhecidos.

De maneira semelhante, o processo de constru¢do de modelos para predigdes
baseadas em dados conhecidos se baseia em séries histdricas de dados similares e é

denominado andlise preditiva de dados (KELLEHER; MAC; D’ARCY, 2015). Neste

processo, existem duas abordagens centrais:

e Aprendizado supervisionado: o nome “supervisionado” se refere a variavel de

resultado que orienta o processo de aprendizado;

e Aprendizado ndo supervisionado: ndo ha variavel de resultado e o objetivo é

saber como dados sdo agrupados e identificar padrdes.

Na abordagem supervisionada, duas aplicacdes bem conhecidas sao: i) a

classificacao, em que se classifica o tipo de uma variavel, além de prover uma saida
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quantitativa e; ii) a regressdo, em que as medidas de saida sdo qualitativas.
Exemplos de problemas atuais tratados com sucesso pelas abordagens

supervisionadas sao (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008):

e Predicdo de spams, é um problema de classificagdo: os dados de treinamento
sdo em milhdes de e-mails ja classificados por pessoas, além das frequéncias

relativas das palavras que ocorrem nas mensagens de e-mail;

e Identificacdo de cancer, é um problema de regressdo por conta do resultado
qualitativo: ha uma série de correlacbes entre o nivel de antigenos
especificos da prostata (PSA) e outras medigdes clinicas em um grupo de
homens prestes a sofrer prostatectomia. O objetivo foi predizer o “log de
PSA” (Ipsa) - uma escala logaritmica de tempo versus valores marcadores do
tumor de proéstata - e mais dez outras medi¢des para variaveis que impactam

no tratamento;

e Identificagdo manuscrita, é um problema de classificagdo: uma amostra de
dados extraida de c6digos postais manuscritos em envelopes de correio e a
tarefa é predizer, a partir de uma matriz de intensidades de pixels, a
identidade de cada imagem (0,1, ..., 9), ou seja, decidir se uma figura é um

numero.

Um exemplo de abordagem ndo supervisionada pode ser encontrado no dominio
das expressdes de DNA (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008). O problema tem
duas variaveis principais - genes e amostras - para agrupar as amostras do
experimento. A inferéncia com AM foi obtida com dados da radiologia (Figura 2)

para detectar células cancerosas.
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Figura 2: Inferéncias probabilisticas: depois de treinado, o algoritmo

pode detectar células malignas
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Fonte: Njenga (2016).
4 DISCUSSAO

Apresentaram-se uma visdo geral sobre o raciocinio humano e a classificacao,
alguns conceitos seminais de IA e mais mecanismos de inferéncias por ontologias e
por AM. A partir dai, foi possivel discutir topicos polémicos, a partir de uma breve

comparacdo entre o raciocinio humano (se¢ao 2) e o raciocinio auténomo (seg¢ao 3).

Como é facil perceber, as teorias subjacentes ao raciocinio humano sao, de alguma
forma, refletidas no reino do raciocinio autbnomo. A abordagem baseada em regras
humanas corresponde as inferéncias em ontologias; e a abordagem probabilistica
humana corresponde a certas modalidades de algoritmos de AM. A abordagem do
modelo mental humano é imitada por modelos que devem ser satisfeitos na
abordagem baseada em regras, na qual, em todos os modelos possiveis, o conjunto

de sentencas deve ser verdadeiro.

Tais conclusdes ndo sao originais, pois o esforco de aprofundar nestes assuntos
complexos ndo é uma tarefa trivial. Cabe uma revisdo mais ampla e publicagdo de
artigos no futuro para incluir mais detalhes. Apos tal ressalva, o restante da presente
secdo descreve falhas e limitacdes do AM e das ontologias. Essa descrigdo conduz a

uma reflexdo sobre os relatos encontrados hoje facilmente em revistas e mesmo em
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artigos cientificos, permitindo ao leitor verificar o que é sensacionalismo e o que é

situacao real.

Varios relatos de fontes populares tém apresentado a utilidade do AM em uma gama
de situagdes. Markoff (2012), por exemplo, ressalta que o deep learning - uma
modalidade de AM - ja esta presente na vida didria, em servicos como a assistente
pessoal Siri da Apple e no Street View da Google. Lewis-Kraus (2016) apresenta sua
visdo sobre como o AM esta transformando o tradutor do Google a partir de um

trabalho continuo, mesmo quando as pessoas estao dormindo.

Por outro lado, também existem estudos apontando empecilhos e falhas na
utilizacdo de algoritmos de AM. Marcus (2018) afirma que o AM é apenas uma
técnica estatistica, e tais técnicas incluem desvios em suas préprias conclusoes e
suposicoes. Apresenta uma lista de dez desafios enfrentados por aplicacdes de AM

(MARCUS, 2018). As aplica¢oes de ML:
e Precisam de cada vez mais dados, continuamente;

e Sdo superficiais e de capacidade limitada para reuso de resultados,

envolvendo cenarios apenas ligeiramente modificados;
e Nao sao capazes de lidar com estruturas hierarquicas;
e Nao sao capazes de lidar com inferéncias de mundo-aberto;
e Nao sao transparentes, e por isso chamados de “caixas-pretas”;
e Nao exibem integracdao com conhecimento especializado;
e Nao podem distinguir causalidade de correlacao;
e Supdem um mundo amplamente estavel;
e Operam como aproximacdes de respostas nem sempre confiaveis;

e Sao dificeis de projetar.
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O paradigma atual de AM é dominado pelo que se chama de “AM agndstico
profundo”, no qual os pares entrada-saida sdo empregados para gerar modelos
probabilisticos em um processo chamado treinamento (vide secao 3.2). Tais
modelos sdo: i) estocasticos, porque eles manipulam dados apenas em sentido
probabilistico, por exemplo, entradas sdo conectadas as saidas probabilisticamente
e s0O; ii) agndsticos, porque nao se baseiam em conhecimento especializado
relacionado a tarefa em que estdo envolvidos; iii) profundo, no sentido de que a
arquitetura tem maultiplas camadas de unidades computacionais distribuidas

(LANDGREBE; SMITH, 2019).

Os modelos sdo agndsticos, ou seja, ndo possuem conhecimento de linguistica.
Varias condicdes devem ser atendidas para que modelos assim operem
adequadamente, condi¢des estas que parecem estar ao alcance apenas de governos
e de gigantes corporativos do mundo da tecnologia da informag¢do (LANDGREBE;

SMITH, 2019):

e Exigem um vasto volume de dados de treinamento, tuplas de entrada-saida

conectadas pelo melhor desempenho humano;

e Dados de entrada-saida devem ser semelhantes porque AM requer padrdes

resultantes de processos recorrentes;

e Dados de entrada também devem ser abundantes, pois milhdes de registros

sao necessarios para representar uma variancia completa.

Brochhausen (2018) apresenta um exemplo simples da falta de conhecimento ou de
semantica para explicar a forma como algoritmos de ML gerenciam representagdes
de objetos (Figura 3). Ao se considerar trés objetos comuns e distintos, por exemplo,
uma casa, uma mesa e um carro, a auséncia de qualquer semantica leva os

algoritmos de AM a identifica-los apenas como “coisas azuis”.
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Figura 3: Trés diferentes objetos identificados como coisas azuis

Fonte: Brochhausen (2018).

Em outro caso no ambito juridico, o algoritmo de ML COMPAS?, utilizado para
avaliacdo do grau de periculosidade de um réu e determinagdo de sua pena,
apresentou um viés ao atribuir maior probabilidade de reincidéncia criminal a um
grupo de pessoas, sem correspondéncia com a realidade (YONG, 2018). O caso gera
reflexdes sobre trés dos desafios para AM apontados por Marcus (2018), que sdo
relacionados a caracteristica, jA4 mencionada, da caixa preta: i) a falta de
transparéncia sobre o calculo do indice de risco que dificulta o entendimento das
justificativas para as penalidades; ii) a utilizacdo de resultados probabilisticos para
justificar penas, sem andlise das variaveis, comprovando que respostas por
aproximacdo ndo sao plenamente confiaveis e, por fim; iii) a pratica de aprendizado
por generaliza¢do se aplica apenas a situa¢des analogas, mas nao idénticas (MCLAY,
2018). Estes trés aspectos sinalizam a necessidade da interven¢ao humana para
acompanhamento e analise de resultados probabilisticos de AM, identificagdo das

causas de distorg¢des e a busca por correcoes.

Algumas criticas sugerem que o custo destes processos automaticos, usados na AM,
sdo proibitivos, caso se espere resultados precisos. Apés treinar um grande volume
de dados, as abordagens convencionais de AM ficam estagnadas no tempo, porque,
diferentemente dos humanos, ndo podem continuar a aprender a todo momento. Tal
fato provoca a necessidade de recursos ininterruptos para treinamento dos

algoritmos (KANAN, 2019).

A questdo dos custos parece também ser a maior reclama¢do em relacao ao

raciocinio a partir das ontologias. A necessidade de especialistas para a construgao

Z Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions, software proprietario

americano. Disponivel em: http://www.northpointeinc.com/files/downloads/Risk-Needs-
Assessment.pdf. Acesso em: 21/01/2021.
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de ontologias, as quais, apenas depois de completamente axiomatizadas e populadas
podem oferecer alguma inferéncia, tem onerado os projetos, a despeito de notaveis
excecoes (ASHBURNER et al, 2000; BARD; RHEE; ASHBURNER, 2005; ROSSE;
MEJINO, 2003; SCHEUERMAN; CEUSTERS; SMITH, 2009). Outra restricdo bem
conhecida é o limite da capacidade de representacdo do mundo em légica e o
equilibrio entre expressividade e computabilidade (RECTOR et al., 2019). Também
ndo é claro se inferéncias em ontologias podem ser usadas em aplica¢des diarias,
por exemplo, nos conhecidos sistemas de suporte a decisdo. Sugere-se que
raciocinio silogistico fornecido por ontologias é mais util para os desenvolvedores
que as constroem, do que para um leigo ou um especialista. Dificuldades conhecidas

para inferéncias em ontologias sao (RECTOR et al.. 2019):

e Ontologias fazem uso de conjuntos ndo estruturados de regras, e regras desse

tipo ja provaram dificuldades em escalabilidade;

e A forma de raciocinio, ou, o processo denominado “justificacdo”, para lidar

com inferéncias em OWL ¢é dificil de operar por inspecao manual.

Ha tentativas de modificar e adicionar constructos a linguagem OWL, para torna-la
mais acessivel a especialistas (HORRIDGE et al., 2011). Pelo menos, cabe destacar,

ontologias nao sofrem da falta de semantica observada nos algoritmos de AM.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo introduziram-se os processos de raciocinio humano e de
raciocinio computacional para propdsitos de classificagdo. Alguns conceitos
seminais da IA e do raciocinio humano foram discutidos, na tentativa de
compreender realizagdes dos computadores que executam algoritmos de IA. Apos
essa elucidacdo, discutiram-se limitagcdes das abordagens de IA, observando que
muito ainda o que fazer. Observa-se que ha uma diversidade de artigos
apresentando vantagens e desafios das tecnologias que tentam substituir tarefas
humanas, mas ndo ha muitas iniciativas na CI. Esse artigo é uma iniciativa nesse
sentido. Espera-se que os progressos da IA possam ser uteis e ndo repitam o
ocorrido no XX, quando as tdo anunciadas novidades ndo eram factiveis, frustrando

as expectativas da sociedade quanto ao futuro da area.
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A respeito dos aspectos da classificacao, em funcao de tudo o que foi apresentado,
acredita-se que IA pode funcionar como assistente para as pessoas em um contexto
onde o grande volume de dados suplanta a capacidade biolégica do cérebro humano.
E realmente dificil imaginar que, com a tecnologia atual, seja possivel falar em
inteligéncia nas maquinas: trata-se na verdade de uma abordagem “forc¢a-bruta”

obtida pelos avangos na memoria e na capacidade de processamento.

Como Searle (1980) ja provou ha mais de 40 anos com o seu caso do Quarto Chinés,

computadores estdo distantes da inteligéncia humana:

“Imagine um inglés nativo que ndo conhece chinés trancado em um
quarto cheio de caixas de simbolos chineses (um banco de dados)
junto com um livro de instrucdes para manipulacio destes
simbolos (o programa). Imagine que as pessoas fora do quarto,
enviem outros simbolos chineses, que, desconhecidos pela pessoa
no quarto, sdo perguntas em chinés (entrada). E imagine que
seguindo as instrucdes do programa o homem no quarto é capaz de
enviar simbolos chineses que sdo respostas corretas para as
questdes (saida). O programa habilita a pessoa no quarto a passar
pelo teste de Turing para compreender chinés, mas ela ndo entende
uma palavra em chinés”.
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