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1. Introducao

Este artigo é uma grande extensao do artigo “Problemas da ‘inteligéncia’ artificial”, escrito para
divulgagdo do COINS 2019 (Congresso Internacional de Secretariado), onde dei uma palestra
sobre o assunto, mas abordando outros aspectos.

Na secdo 2 é tratada brevemente a questdo das nomenclaturas usadas na computagao,
seguindo-se na 3 um breve histérico da ‘inteligéncia artificial’ (1A); na 4 é feita uma curta
descri¢do do assim chamado ‘aprendizado de maquina’ (AM) e na 5 os problemas que ele causa.
Na secdo 6 é chamada a atengao de que o AM representa um novo paradigma de programacao,
na 7 é abordado o impacto social da IA e na 8 a questao da eliminagdo de postos de trabalho. Na
9, sao mostradas algumas diferencas entre |A e inteligéncia humana. Na se¢do 10 sdo
apresentadas respostas a perguntas feitas em um artigo sobre |A e dadas respostas as mesmas,
e na 11 sdo descritos os grandes perigos causados pela IA e pelo AM para, finalmente, na 12
serem sugeridas algumas solugdes para os problemas apresentados.

Para mais detalhes sobre IA e outros aspectos nao abordados aqui, veja-se meu antigo artigo a
respeito [2].

2. A questdao da nomenclatura

Vou utilizar, a contragosto, as denominagdes usuais, ‘inteligéncia’ artificial (lA, artificial
intelligence) e ‘aprendizado’ de maquina (AM, machine learning). Isso deve-se ao fato de que
elas estdo erradas e sdo enganosas. Ndo sabemos o que é inteligéncia, portanto ndo se pode
classificar algum tipo dela como ‘artificial’. Ndo sabemos como o ser humano aprende (se
soubéssemos, o curso de medicina nao levaria 6 anos e o de direito ndo levaria 5 anos), portanto,
nado se pode dizer que uma maquina aprende. No primeiro caso, uma denominagdo correta
poderia ser ‘simulacdo de comportamentos humanos’; comportamentos tanto fisicos como
cognitivos. No segundo caso, poderia ser ‘programas adaptativos’.

Como a tecnologia, nenhuma denominagao é neutra: ela acaba influenciando a mentalidade dos
seus usuarios. As denominagdes usuais IA e AM produzem uma dupla mistificacdo: elevam as
maquinas, os computadores, ao nivel humano, e degradam a imagem que se deveria fazer do
ser humano. Por detras dessas denominagdes ha uma concepg¢dao de mundo, a materialista ou
fisicalista, que considera que sé ha substancias e processos fisicos no universo e no ser humano.
Essa concepcdo leva a ideia de que o ser humano é uma maquina e age como uma, o que para
mim é uma tragédia pior do que se considerar que o ser humano é um animal, que espalhou-se
principalmente devido ao darwinismo. Pode-se ter dé, compaixdo dos animais, pois eles sentem
dor como néds; mas seria uma aberracdo psicoldgica ter dé de uma maquina, por exemplo, ter
do de desligar o computador ou um rob6. Existem sociedades protetoras dos animais, mas ndo
ha sociedades protetoras das maquinas. O que se esta fazendo e se vai fazer com o ser humano,
devido a essa mentalidade, serd uma aplicacdo de uma das ‘Leis de Setzer’ (ver a referéncia [1]):
“A miséria causada pelo ser humano ultrapassa o pior pessimismo.” As tragédias provocadas
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pelo nazismo e pelo comunismo serdo fichinha perto do que estd para vir, se ndo houver
mudanga na mentalidade.

Tenho muitas evidéncias para a minha hipdtese de trabalho de que o ser humano ndo é um ser
puramente fisico, o que abordo em varios artigos disponiveis em meu site. Alias, aplico a mesma
hipdtese para animais e plantas. Em particular, se o ser humano é um ser puramente fisico, nao
se pode atribuir a ele o livre arbitrio, pois da pura matéria ndo pode advir liberdade, ja que ela
estd inexoravelmente sujeita as ‘leis’ e condicdes fisicas. Sem livre arbitrio, ndo se pode atribuir
responsabilidade, e nem mesmo dignidade ao ser humano.

Quando se usam as denominacodes IA e AM, dever-se-ia estar consciente dos efeitos psicoldgicos
negativos que elas produzem. Especialmente, essa ressalva deveria ser feita quando esses
sistemas sdo abordados no ensino médio ou superior (ndo cabem de modo algum no ensino
fundamental, incluindo a robdtica).

E interessante notar que n3o estou sozinho nessa critica &8 nomenclatura “inteligéncia artificial”.
Por exemplo, S. Quintarelli escreveu um artigo nesse sentido [13]. Devido a abreviatura (SALAMI)
gue ele sugere para a |A, pode-se pensar que o artigo é piadista; no entanto, o conteudo é sério.
Em particular, ele formula interessantes questées sobre A que serdo aqui respondidas na se¢do
10.

Outros exemplos de antropormofizagdo indevida em nomenclaturas da computac¢do sao
‘memoaria’ e ‘leitura de dados’. Ndo se sabe como a nossa meméria funciona, mas sabe-se como
a de um computador funciona. Antigamente ela era chamada muito propriamente de ‘unidade
de armazenamento’, storage device). Quanto a leitura, s6 o ser humano |&; um computador
apenas recebe os dados de entrada, e os processa seguindo seus programas. Um aspecto
essencial da leitura é a compreensao do texto escrito. No entanto, computadores sdao maquinas
sintaticas, ndo tem absolutamente nenhuma compreensdo, isto é, semantica, no sentido
humano.

3. Evolugao da lA

A expressao artificial intelligence foi inventada pelo grande pioneiro da ciéncia da computagao
John McCarthy em 1955, por ocasido de um simpésio que houve no Dartmouth College, nos EUA
[3, 4]. Ela suscitou muitas esperangas de que os computadores poderiam equiparar-se ao ser
humano em todas as suas fungdes e agles, especialmente as intelectuais; McCarthy estava
crente disso. Durante muito tempo, a IA ndo cumpriu as visdes dos que tinham essa concepcao,
para decepcdo dos fisicalistas futuristas. Alguns sucessos foram totalmente mal interpretados,
como o do xadrez eletronico.

Considerava-se que jogar bem xadrez era uma mostra de inteligéncia. Quando a maquina Deep
Blue da IBM venceu em 1997 o segundo torneio da empresa (a primeira maquina, que perdeu
por 4 a 2, chamava-se, pouco modestamente, Deep Thought) contra o entdo campedo mundial
Garry Kasparov [5], os visionarios da IA cantaram vitdria, inclusive afirmando que a maquina
tinha ultrapassado o ser humano. Essa ultima afirmagdo precisa ser colocada em seu devido
contexto: desde sua introdugdo em 1946 (com a maquina ENIAC) e o primeiro comercial em
1951 (UNIVAC) os computadores ja haviam ultrapassado o ser humano em uma area muito
restrita: fazer cdlculos aritméticos repetitivos — com muito mais rapidez e confiabilidade. O
mesmo passou-se com o xadrez eletrénico. Mas o que significou, realmente, o sucesso da Deep
Blue? Ocorre que, em primeiro lugar, o desfecho do torneio foi de 2 vitdrias da DB, uma do
Kasparov e 3 empates. Em segundo lugar, o xadrez é um jogo matematico, isto &, o tabuleiro, as
pecas e seus movimentos, bem como as regras do jogo podem ser descritos matematicamente.
Em terceiro lugar, a DB fazia 200 de milhGes de previsdes (calculos) de lances por segundo. Em
quarto lugar, Kasparov certamente fazia mentalmente apenas algumas dezenas de lances.



Assim sendo, como foi possivel que um ser humano pudesse empatar trés partidas e vencer uma
contra uma supermdaquina matematica, jogando um jogo matematico, quando a mdaquina tinha
capacidade milhdes de vezes maior? Essa pergunta ndo foi formulada na época e constou de
meu artigo sobre o xadrez eletronico [6].

Minha conjetura é que isso foi possivel porque Kasparov, ao contrdrio da DB, ndo calculava!
Como todo grande mestre de xadrez, ele provavelmente olhava a posicao do tabuleiro e tinha
rapidamente a intuicdo do lance correto; ai ele certamente testava sua ideia, simulando
mentalmente lances adiante, para ver se a intuicdo tinha sido correta. Ora, a intuicdo é uma
ideia vinda do nada, portanto, algo inexplicdvel. De fato, os grandes mestres em xadrez nao
conseguem explicar como chegam mentalmente ao lance correto, de modo que nunca foi
possivel colocar as suas estratégias numa maquina.

Qualquer concepgdo de que o cérebro gera os pensamentos é mera especulagdo, pois ndo se
sabe como o cérebro funciona. Cientificamente, o maximo que se deveria dizer é que o cérebro
participa das atividades mentais. Mais recentemente, o programa AlphaZero usou técnicas de
AM para, partindo do zero, apenas com as regras do jogo, jogar contra a prépria maquina e
calcular parametros que o fizeram ganhar de todas as outras maquinas de jogar xadrez [14].

4. ‘Aprendizado’ de maquina

O maior sucesso recente da IA é o ‘aprendizado’ de maquina (AM) [7], devendo-se ressalvar que
a 0 AM é apenas uma parte da |A. Trata-se de uma técnica de dar a um programa uma enorme
quantidade de conjuntos de dados de entrada e de saida; o programa entdo, em uma fase
denominada de ‘treinamento’ (novamente uma denominag¢do antropomorfica indevida, pois
deveria ser aplicada apenas a seres humanos e a animais), calcula parametros para transformar
um conjunto de dados de entrada em um conjunto de dados de saida correspondente, também
fornecido ao programa. Posteriormente, depois de muitos casos desses, da-se um novo conjunto
de dados de entrada, obtendo-se entdo dados de saida que devem se aproximar o maximo
possivel do que seria esperado. Trata-se, portanto, de um problema de otimizacdo matematica:
diminuir o erro dos dados de saida em relacdo ao que seria de esperar. Uma das técnicas é usar
uma ‘rede neural artificial’ [8] — novamente uma denominacdo errada: ndo se sabe como um
neurdnio funciona, e muito menos a rede dos neurdnios no cérebro (calcula-se que haja 86
bilhGes de neurdnios e mais de um trilhdo de conexdes entre eles, as sinapses). As redes neurais
artificiais contém varias camadas de nds abstratos interligados. A primeira camada de nés
recebe os dados de entrada, cada né recebendo um dado. Na segunda camada de nds, cada né
é ligado a alguns nds da primeira camada; um calculo combinando os dados de cada né da
primeira camada produz um resultado em cada né da segunda camada, segundo uma férmula
gue usa parametros de transformacdo do dado que sai de cada né da camada anterior. Um caso
simples é usar como entrada em cada né N a soma de todas as saidas dos nds que sdo ligados a
N e que pertencem ao nivel anterior da rede. Uma terceira camada tem cada um de seus nds
ligado a alguns da segunda camada, recebendo os resultados desses ultimos e combinando esses
dados por meio de um calculo. E assim por diante, até a Ultima camada de nds, a de saida. Cada
calculo que se faz para gerar a entrada em cada nd serd aqui determinado como sendo um
pardmetro da rede. Note-se que a topologia da rede, isto €, as interligacGes entre os nos,
também pode ser considerada como parametro da rede.

Um exemplo que se tornou classico foi dar como entrada a uma rede os dados de muitas fotos
digitalizadas de cdes e de lobos. Para cada uma, especificava-se se a saida devia indicar um cdo
ou um lobo. Depois de muito ‘treinamento’, a rede era capaz de prever com grande chance de
acerto se uma nova foto era de um cdo ou de um lobo. Voltaremos a esse exemplo mais adiante.



O AM estd sendo usado em inUmeras aplicacdes, por exemplo, no sistema financeiro, para
indicar se uma pessoa desejando tomar um empréstimo tem chance de honra-lo ou de se tornar
inadimplente. Ou em entrevistas para contratacdo de funciondrios, dando-se o perfil de um
candidato e o sistema concluindo se ele tem boa chance de ser um bom funcionario. Ou dar-se
uma foto de um tecido humano e o sistema detectar se a conformacao das células indica um
tumor.

5. Problemas do ‘aprendizado’ de maquina
Ha trés problemas fundamentais no AM.
5.1 Uso de programas fechados

Muitas aplicagbes de AM utilizam programas fechados, isto é, o usuario do sistema nao sabe
como o programa calcula os parametros. Por exemplo, ndo se conhece quantas camadas a rede
tem, quantos nés existem em cada camada e como as saidas de cada nd sdo calculadas a partir
dos dados dos nds da camada anterior a ele ligados. Isto é, o usudrio de tal rede ndo sabe que
critérios sdo usados para transformar os dados de entrada nos de saida.

5.2 Pardmetros desconhecidos

Em geral, usudrios empregam um sistema de AM para transformar certos dados de entrada nos
de saida, mas ndo examinam os parametros calculados pelos sistemas, isto é, ndo sabem como
o sistema chega aos dados de saida. Em outras palavras, ndo se sabe que algoritmo o programa
usa para chegar aos resultados.

O exemplo da distin¢cdo entre cdes e lobos citado acima tornou-se famoso, pois os pesquisadores
tiveram a curiosidade de examinar o que os parametros significavam. Tiveram a surpresa de
verificar que as conformagdes das cabecas dos animais ndo estavam sendo usadas, como
esperado. Em lugar disso, os parametros faziam o programa usar as imagens do ambiente: cdes
em geral estavam em ambientes domésticos, ruas etc., e as fotos dos lobos mostravam savanas,
neve, florestas etc.

Somente em casos de pesquisas os parametros sdo examinados depois do ‘treinamento’. Mas
ha aqui um problema adicional: numa rede muito grande, com milhares de nés, eventualmente
é impossivel deduzir qual o significado de cada né, isto é, qual a relagdo dele com os dados de
entrada.

5.3 Combinagdo dos dois fatores

Muitas aplicacGes de AM sdo usadas sem que o usuario saiba como funcionam os algoritmos de
calculos dos parametros e, além disso, ndo conhece esses parametros. Isto é, o programa é uma
caixa preta.

6. Um novo paradigma de programacao

Antes de sistemas que usam o AM, um programador desenvolvia um algoritmo, e depois o
expressava por meio de comandos de uma linguagem de programacdo (por exemplo, ver
caracteristicas da linguagem Python, com exemplos, em [12]). A partir de um programa assim
formulado, ele é entregue ao computador, sendo entdo processado e convertido em “linguagem
de maquina”, que é posteriormente interpretada pela maquina.

O programador tinha pensado em cada comando da linguagem que tinha usado, isto &,
teoricamente ele compreendia o que cada comando do programa devia fazer. O ‘teoricamente’
deve-se ao fato de que muitos programas contém erros de programagdo e em certos
processamentos ndo fazem o que o programador tinha planejado. Por outro lado, quando o
programador corrige varios erros ao mesmo tempo, em geral ele ndo sabe qual correc¢édo fez o
programa comegar a funcionar a contento. E impossivel provar formalmente que um programa



de um porte médio funciona; testes comprovam apenas que o programa funciona bem para os
dados do teste.

O AM quebrou esse paradigma. Agora um programa de AM modifica seu comportamento por
meio dos cdlculos dos parametros que ele usa. Ndo se examinando cada um desses parametros,
ndo se sabe como o programa funciona.

Em outras palavras, um sistema de AM executa um algoritmo desconhecido e em geral
imprevisivel.

7. Impacto social da IA

Se um sistema de IA é utilizado para controlar maquinas, ele pode ser muito util. Por exemplo, a
no Brasil 90% dos acidentes de transito é devida a falhas humanas [15]. Se um sistema de
automacgdo total de veiculos diminuir os acidentes, seu emprego é recomendavel. A respeito
disso, é interessante fazer uma observagdo: aqui no Brasil, motoristas muitas vezes ndo
respeitam as regras de transito, por exemplo, avangando em faixas em semaforos quando ha
congestionamentos. Um carro autdbnomo seguird essas regras, nao vai ocupar essas faixas e com
isso terd que esperar um tempo extenso até que o transito nao esteja mais congestionado, o
gue provocara o desespero dos motoristas atras dele. Ou todos os motoristas passam a respeitar
as regras de transito, ou o carro autonomo tera que ser colocado em modo manual para também
poder desrespeita-las.

O grande problema de IA ocorre quando um sistema é usado para tomadas de decisGes sociais
ou humanas, sem que seres humanos participem da ultima fase das decisdes. E muito
importante reconhecer que computadores ndo tomam decisdes, eles fazem escolhas ldgicas.
DecisGes humanas envolvem sentimentos; maquinas ndo tém sentimentos e em minha
conjetura jamais terdo [2]. Se uma maquina é usada sozinha para substituir decisdes humanas,
ela trata as pessoas, as quais as escolhas dela se aplicam, como se fossem maquinas, como
seriam os casos citados na secdo 3, e mais aplicagbes desse tipo no sistema judiciario,
diagndstico e procedimentos médicos etc.

Como o ser humano tem sentimentos, toda lei social é estabelecida levando-se-os em conta. Um
contraexemplo seria considerar-se que ha excesso de populagdo no mundo. Assim sendo, um
raciocinio puramente légico seria o seguinte: vamos passar leis permitindo pessoas matarem
umas as outras, até que a populacio diminua. E por uma questio de sentimentos que uma tal
lei parece revoltante — fora o fato de o legislador correr o risco de ser ele préprio morto, o que
deve suscitar um sentimento de repulsa nele préprio.

Foi dito que os computadores sdo maquinas sintdticas. Isso significa que elas ndo tém semantica
(compreensdo) e muito menos pragmatica, ambas caracteristicas humanas. Por exemplo, em
um julgamento no sistema judicidrio poderiam ser levados em conta atenuantes, como por
exemplo, uma mae faminta roubar um pdo para seus filhos. Um computador aplicara a lei dentro
das regras que lhe foram dadas, e talvez essa atenuante ou outras, inclusive ndo previstas, ndo
sejam parte do sistema.

Um exemplo é o sistema COMPAS, da Northpointe Inc., usado nos EUA para proferir sentencas
judiciais, que emprega um algoritmo ‘proprietdrio’, portanto secreto; o sistema calcula a
probabilidade de uma pessoa reincidir novamente em um crime, levando a uma prisdo
preventiva. E conhecido o caso de um motorista guiando um carro roubado que n3o parou em
uma perseguicao policial. Devido ao seu perfil, o sistema COMPAS recomendou que ele fosse
preso preventivamente. O réu solicitou informacdo sobre quais foram os motivos que levaram a
sua prisdo. O juiz encaminhou a solicitagdo ao fabricante do sistema, que se recusou a fornecer
essa informacdo, o que foi acatado pelo juiz. Em apelacdo a Suprema Corte, esta decidiu que
nao podia julgar o caso pois ndo tinha conhecimento técnico suficiente [9].



Um outro exemplo é a geracao de timbre de voz de uma pessoa, bem como de um video com a
movimentacdo dos ldbios e expressdes faciais que acompanham uma certa fala. Com isso é
possivel gerar videos extremamente convincentes de que alguém disse certa coisa que jamais
pronunciou. Aqui n3o se trata de fake news, noticias falsas, mas de discurso falso (fake voice), o
gue esta sendo denominado de falsidade profunda (deep fake ). Tornaram-se conhecidos o video
falso de um discurso do ex-presidente Obama [10] e da presidente do Congresso americano
Nancy Pelosi, em que ela aparece embriagada [11].

8. Eliminagao de postos de trabalho

Ha muitos anos discute-se se a automacao elimina ou ndo postos de trabalho. Hd uma opinido
relativamente generalizada de que alguns postos sao eliminados, mas outros sao criados. Por
exemplo, o Bradesco usa um atendente telefénico automatico, reconhecendo palavras faladas,
por exemplo “saldo”. Muitos atendentes foram eliminados. Outra substitui¢do tipica é a de
robos na industria manufatureira, com a vantagem de que eles nao precisam de intervalo para
almogo, de tempo de descanso e de sono, de férias, ndo fazem greve, sdo mais rapidos etc.,
sendo assim muito mais baratos.

O grande problema é o que acontecerd com os trabalhadores que forem substituidos. Em geral,
0s novos postos de trabalho criados sdo de alta especializagdo, e muitos trabalhadores
substituidos ndo terdo capacidade de adquirir o conhecimento necessario para os novos postos.

Ocorre que o trabalho é psicologicamente essencial para o ser humano, pois ai ele se sente Uutil.
Talvez seja melhor uma pessoa ter um trabalho relativamente degradante (um triste exemplo:
ascensorista de elevadores automaticos) do que trabalho nenhum. A esse respeito, ndo posso
me furtar de fazer um comentdrio sobre educacdo. E atribuida a Ruy Barbosa uma frase de que
o trabalho que mais eleva o ser humano é o ensino. Assim, o uso computadores na educacdo
substituindo parcial ou totalmente um professor deveria levar em conta essa questdo.
Obviamente, aqui hd um grande problema: o que se entende por ‘degradar’ ou ‘elevar’? Para
isso é necessario ter uma conceituacdo profunda do que é um ser humano. Na mentalidade
induzida pela IA, de que ele é uma mdquina, ndo ha sentido em se empregar essas duas palavras.

9. ‘Inteligéncia’ artificial vs. inteligéncia humana

Uma das diferengas fundamentais entre a ‘Inteligéncia’ artificial e a inteligéncia humana é que a
primeira é sempre especializada. Por exemplo, os programas de jogar xadrez s6 jogam xadrez,
ndo fazem mais nada. O sistema de AM relatado acima, para distinguir cdes de lobos, ndo
distingue mais nada. Tenho a impressdo de que um sistema de AM que tivesse varias aplicacGes
distintas iria resultar na maior confusdo. Qualquer ser humano, ao contrario, tem uma
inteligéncia extremamente multifacetada, por exemplo, distinguindo uma quantidade muito
grande de animais, sabendo fazer inimeras tarefas diferentes mentais ou com as maos etc.

Uma outra diferenca fundamental é que os computadores sdo maquinas matematicas, usando
uma matematica muito particular, a discreta e finita. De fato, qualquer dado que esteja dentro
de um computador tem que ser expresso numericamente, o que vale também para os
programas, que também s3o dados. E impossivel colocar em um computador o conceito de
continuo (por exemplo, dos nimeros reais, ou os pontos de uma reta) e de infinito, apesar de
serem conceitos usados na matemadtica. Ndo se pode afirmar que a inteligéncia humana seja
discreta e finita. Alids, a nossa memaria é aparentemente ilimitada, pois jamais alguém teve a
vivéncia de querer memorizar algo (p.ex. um numero de telefone, o nome de uma pessoa etc.)
e ndo haver mais ‘lugar’ paraisso. Isso € uma das indica¢cdes de que o ser humano tem elementos
que transcendem a matéria, pois se nossa memdria fosse simplesmente fisica, teria
necessariamente que ser limitada, finita. Alids, quando se usa o numero 2, nessa representacao,
na verdade se estd usando o conceito puro do dois, que ndo depende da representacdo



simbdlica (poderia ser I, ii, .., dois, two etc.). Ora o conceito puro ndo tem representacdo
simbdlica, portanto ndo pode estar armazenado no cérebro.

No meu livro sobre IA [2], caracterizei dois tipos de inteligéncia: a ‘incorporada’ e a ‘criativa’.
Todas as mdaquinas tém uma inteligéncia incorporada, devida ao seu projeto, sua construcdo e
funcionalidade, todos devidos a agdes humanas, eventualmente com o auxilio de maquinas. Mas
também seres humanos tém inteligéncia incorporada, na infinita sabedoria revelada pelo seu
corpo fisico. Animais e plantas idem. Mas até a Terra tem uma inteligéncia incorporada; por
exemplo, se ela estivesse um pouco mais préxima ou afastada do Sol, ndo estariamos aqui; se
houvesse muito mais oxigénio na atmosfera, ‘queimariamos’. Se o eixo de rotacdo da Terra ndo
fosse inclinado, nao haveria estagGes do ano, e provavelmente também nao estariamos aqui. E
também o mundo fisico tem essa inteligéncia: se houvesse um pequeno desvio nas constantes
fisicas, até mesmo os atomos ndo existiriam.

Mas s6 o ser humano tem o que denominei de ‘inteligéncia criativa’. E devido a ela que aparecem
novas ideias e novos impulsos. E devido a ela que o ser humano estd mudando as condi¢des da
Terra — infelizmente, em varios aspectos mais para pior do que para melhor.

10. Minhas respostas as questoes de Quintarelli
Ver a referéncia 13; as questdes dele estdo abaixo em minhas tradugdes livres.
10.1 IA terd emocgdes?

Nunca. Computadores sdo maquinas universais, objetivas. Sentimentos, e também sensacdes,
sdo absolutamente individuais e subjetivos. Se uma pessoa come um caqui, e tem a sensa¢ao
do seu gosto, nenhuma outra pessoa podera ter a sensagao que a primeira estd sentindo.
Sentido aquele gosto, a primeira tera ainda o sentimento de gostar ou ndo daquela sensac¢ao
(o caqui pode nao estar maduro, cheio de tanino...). Esse sentimento também n3o pode ser
sentido por outra pessoa.

Experimente-se descrever a uma pessoa o gosto de uma fruta desconhecida dela. Isso é
impossivel.

10.2 IA sera capaz de adquiri uma ‘personalidade’ similar a de seres humanos?

Nunca. Seres humanos tém individualidade e atividades interiores absolutamente pessoais e
subjetivas, tais como pensar, sentir e querer. A primeira pode ser objetiva, por exemplo no
pensar matemadtico, mas também pode ser subjetiva, por exemplo ao se pensar numa dor de
cotovelo que se estad sentindo. Por outro lado, todas as maquinas sdo objetivas, pois seu
funcionamento pode ser totalmente compreendido (a menos do nivel atbmico, pois ndo se sabe
0 que é um atomo). Elas sdo universais, pois o projeto e a fabricacdo de um certo tipo de
maquina sdo os mesmos para todos os exemplares produzidos. Em particular, no sentido de
‘maquina universal’ de Turing, qualquer computador, dada suficiente capacidade e tempo, pode
simular (tecnicamente, ‘emular’) qualquer outro computador: dando-se a uma maquina A um
programa P em linguagem de maquina que é processado em uma maquina B, um emulador de
B processando em A pode interpretar P e chegar exatamente aos mesmos resultados do
programa interpretado por B. (A rigor, computadores ndo executam uma linguagem de
maquina, eles a interpretam.)

10.3 A IA podera suplantar as limitacdes humanas e desenvolver uma identidade (self) superior
a dos humanos?

Depende das limitacGes. Desde seu invento na década de 1940 computadores suplantaram a
capacidade humana de fazer calculos aritméticos. Mas na minha concepcdo eles nunca
superardo os seres humanos, por exemplo em sentimentos, em criatividade e na intuicdo (ver a
sec¢do 3 acima), talvez em generalidade.



10.4 Uma pessoa pode apaixonar-se por um sistema de IA?
Sim, se a tal pessoa for degenerada.

10.5 Serd que poderemos repentinamente ter um sentido de como essas predicdes irrealistas
parecem um pouco ridiculas?
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Isso depende da maneira de pensar. Se é uma maneira materialista, fisicalista, entdo é
perfeitamente possivel encarar seriamente essas predigoes.

A tecnologia esta sendo muito mal usada, destruindo a natureza e a humanidade, satisfazendo
o egoismo, esse filho dileto do materialismo. O contrdrio de egoismo é o altruismo, mas uma
acao so pode ser realmente altruista se for feita em total liberdade, o que nao faz sentido do
ponto de vista fisicalista. Somente uma mudanga na maneira de pensar revertera esse processo
destrutivo, que estd em continuo desenvolvimento. Mas para isso sera necessario acrescentar
outras concepgbes de mundo a maneira cientifica materialista de pensar — mas ndo estou me
referindo a religiGes dogmaticas! Leiam-se artigos em meu site para ver o que pode ser uma
maneira diferente, racional e coerente de pensar.

11. Os grandes perigos

O grande sucesso recente da IA, especialmente o AM, representa cinco enormes perigos para a
humanidade.

11.1 Possivelmente as pessoas vao passar a confiar cada vez mais nas maquinas, substituindo
decisdes humanas pelas escolhas ldgicas, frias, das ultimas. Isso podera levar a agdes
desumanas.

11.2 Os dados de entrada que sdo usados em um sistema de AM podem ser viciados, levando a
conclusdes também viciadas. Por exemplo, uso de dados racistas levarao a escolhas racistas. Um
outro caso é o de uso de dados que, em sua maioria, sdo apenas de homens, como em certas
profissGes, e depois os sistemas serem aplicados também a mulheres.

11.3 A tendéncia é de armazenar em computadores cada vez mais dados pessoais, usados
posteriormente em escolhas feitas pelas maquinas. Por exemplo, a empresa Google traca um
perfil de cada um de seus usuarios, examinando para isso os e-mails que ele enviou pelo
processador Gmail, quais sites visitou usando o navegador Chrome, que textos usou no Google
Translate etc. Mesmo se uma pessoa nao usa nenhum produto da Google, se ela enviar um email
para alguém com um endereco do Gmail, a Google jd comeca a tracgar o perfil da primeira. Por
exemplo, com esses perfis o sistema de busca do Google elenca os resultados da busca segundo
o perfil, sugerindo sites comerciais. Afinal, a Google desenvolveu um sistema genial: ela cobra
pelo nimero de acessos que sdo feitos aos sites dos seus anunciantes, que é o que interessa aos
ultimos. Um dos objetivos da Google é o de se apossar de todos os dados do mundo [16].

11.4 Existe um grande perigo de dados pessoais ficarem armazenados eternamente. Por
exemplo, alguma pessoa cometeu uma bobagem quando adolescente. Esse dado podera ser
usado por um sistema de IA muitos anos depois, na selecdo de candidatos a algum emprego,
sem que a pessoa saiba disso. O ser humano estd em permanente mudanca; na verdade, ele ndo
deveria ser chamado de ‘ser humano’, e sim de ‘devir humano’. Cada vivéncia de uma pessoa é
incorporada, em geral no inconsciente, podendo mudar sua maneira de pensar e suas atitudes.
Em principio, ndo se deveria julgar uma pessoa pelo que ela foi; ela pode ter mudado de opinido
e de atitude.

11.5 Noticias e falas falsas com som e video podem subverter totalmente a confianca que se
tinha em uma pessoa, especialmente na mensagem recebida dela, devido ao seu timbre de voz



e seu aspecto Unicos. Ja estamos naquilo que denomino ‘era da mentira’. Isso vai abalar um dos
pontos fundamentais do relacionamento humano, a confianca.

11. Solugdes
O que fazer?

12.1 E absolutamente essencial que se saiba como cada programa e sistema funciona, isto €,
quais sdo os critérios de escolha embutidos neles. Deveria haver uma lei obrigando os
fornecedores de sistemas de IA e AM a especificarem como cada sistema chega aos seus
resultados. Para sistemas muito complexos, isso pode ser até mesmo impossivel e, nesse caso,
deveriam ser evitados.

12.2 Quaisquer dados pessoais deveriam poder ser examinados pelos cidaddos envolvidos, e
deve haver mecanismos judiciais rdpidos (rapidez no sistema judiciario é, quem sabe, a maior
utopia no Brasil...) para que eles sejam apagados quando inconvenientes, ou corrigidos. Nos
ainda presamos a privacidade, mas essa atitude estd desaparecendo.

12.3 Nao deveria haver sistemas que substituam autonomamente decisdes humanas. Deveria
haver uma lei obrigando que qualquer escolha feita por uma maquina, envolvendo agbes a
serem aplicadas a seres humanos, devesse passar pelo crivo de uma ou mais pessoas. Por
exemplo, um diagndstico médico automatizado deveria ser necessariamente examinado e
avalizado por um médico antes de ser utilizado; esse profissional iria se responsabilizar pela
aplicacdo do diagndstico. Isto é, nesse caso no maximo os resultados fornecidos por uma
maquina deveriam auxiliar o diagndstico, mas ndo determina-lo. Quem sabe dessa maneira
evitar-se-ia um enorme perigo: os profissionais seguirem cada vez mais as escolhas das
maquinas, e com isso irem perdendo eles mesmos a capacidade de tomar decisdes.

12.4 Para tudo isso, é necessario mudar a mentalidade, a maneira de pensar, conforme foi
exposto no item 10.5. Creio ser absolutamente essencial comecar-se a encarar o ser humano e
a natureza de uma maneira diferente. A maneira usual esta destruindo ambos.

13. Referéncias

[1] “Leis e aforismos de Setzer”. www.ime.usp.br/~vwsetzer/jokes/leis.html (Acesso em
11/8/19).

[2] Setzer, V.W. I.A.: Inteligéncia Artificial ou Imbecilidade Automatizada? As mdquinas podem
pensar e sentir? Sao Paulo: Biblioteca24horas, 2021.

[3] Artigo bastante completo sobre histérico e detalhes da IA:
www.oezratty.net/wordpress/wpcontent/themes/Ezratty5/forcedownload.php?file=/File
s/Publications/Usages%20intelligence
%20artificielle%202018%200livier%20Ezratty%20Compressed.pdf (idem).

[4] Proposta do simpdsio no Dartmouth College:
https://web.archive.org/web/20070826230310/http://wwwformal.stanford.edu/imc/hist
ory/dartmouth/dartmouth.html (Idem).

[5] O torneio Kasparov vs. Deep Blue:
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/ (Idem)

[6] Setzer, V.W. “ConsideracGes sobre o xadrez eletrénico”.
www.ime.usp.br/~vwsetzer/xadrez.html (Idem)

[7] ‘Aprendizado’ de maquina.
https://pt.wikipedia.org/wiki/Aprendizado _de m%C3%A1lquina (Idem)

[8] Redes ‘neurais’ artificiais. https://pt.wikipedia.org/wiki/Rede neural artificial (Idem)



http://www.ime.usp.br/~vwsetzer/jokes/leis.html
http://www.ime.usp.br/~vwsetzer/jokes/leis.html
http://www.oezratty.net/wordpress/wp
http://www.oezratty.net/wordpress/wp-content/themes/Ezratty5/forcedownload.php?file=/Files/Publications/Usages%20intelligence%20artificielle%202018%20Olivier%20Ezratty%20Compressed.pdf
http://www.oezratty.net/wordpress/wp-content/themes/Ezratty5/forcedownload.php?file=/Files/Publications/Usages%20intelligence%20artificielle%202018%20Olivier%20Ezratty%20Compressed.pdf
http://www.oezratty.net/wordpress/wp-content/themes/Ezratty5/forcedownload.php?file=/Files/Publications/Usages%20intelligence%20artificielle%202018%20Olivier%20Ezratty%20Compressed.pdf
http://www.oezratty.net/wordpress/wp-content/themes/Ezratty5/forcedownload.php?file=/Files/Publications/Usages%20intelligence%20artificielle%202018%20Olivier%20Ezratty%20Compressed.pdf
https://web.archive.org/web/20070826230310/http:/www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html
https://web.archive.org/web/20070826230310/http:/www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html
https://web.archive.org/web/20070826230310/http:/www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html
https://web.archive.org/web/20070826230310/http:/www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html
https://rafaelleitao.com/o
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
https://rafaelleitao.com/o-homem-e-a-mquina-o-match-kasparov-x-deep-blue/
http://www.ime.usp.br/~vwsetzer/xadrez.html
http://www.ime.usp.br/~vwsetzer/xadrez.html
https://pt.wikipedia.org/wiki/Aprendizado_de_m%C3%A1quina
https://pt.wikipedia.org/wiki/Aprendizado_de_m%C3%A1quina
https://pt.wikipedia.org/wiki/Rede_neural_artificial
https://pt.wikipedia.org/wiki/Rede_neural_artificial
https://pt.wikipedia.org/wiki/Rede_neural_artificial

[9] Artigo do New York Times sobre o caso do uso do sistema judicidrio COMPAS e de outros
sistemas. www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-
toforetell-defendants-futures.html?module=inline (Idem)

[10] Video falso de Barack Obama. www.youtube.com/watch?v=AmUC4m6wlwo (Idem)

[11] Video falso de Nancy Pelosi bébada. www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-
fakefacebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862 (Idem)

[12] Setzer, V.W. Folha de consulta para a linguagem de programacdo Python. (Acesso em
15/12/19).

[13] Quintareli, S. “Let’s forget the term Al. Let’s call them Systematic Approaches to Learning
Algorithms and Machine Inferences (SALAMI). (Idem)

[14] Alhazero. https://en.wikipedia.org/wiki/AlphaZero (Acesso em 4/10/21)

[15] Observatdrio Nacional de Seguranga Viaria.
https://www.onsv.org.br/90-dos-acidentes-sao-causados-por-falhas-humanas-alerta-
observatorio/ (Acesso em 4/10/21)

[16] Cleland, S. e I. Brodsky. Busque e destrua. Por que vocé ndo pode confiar no Google Inc.
Trad. F.E. de Mello. Sdo Paulo: Matriz, 2012.



http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.nytimes.com/2016/06/23/us/backlash-in-wisconsin-against-using-data-to-foretell-defendants-futures.html?module=inline
http://www.youtube.com/watch?v=AmUC4m6w1wo
http://www.youtube.com/watch?v=AmUC4m6w1wo
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
http://www.irishtimes.com/culture/tv-radio-web/the-fake-facebook-video-that-turned-nancy-pelosi-into-an-alcoholic-old-hag-1.3905862
https://www.ime.usp.br/~vwsetzer/python-opers-funcoes.html
https://www.ime.usp.br/~vwsetzer/python-opers-funcoes.html
http://blog.quintarelli.it/2019/11/lets-forget-the-term-ai-lets-call-them-systematic-approaches-to-learning-algorithms-and-machine-inferences-salami.html
http://blog.quintarelli.it/2019/11/lets-forget-the-term-ai-lets-call-them-systematic-approaches-to-learning-algorithms-and-machine-inferences-salami.html
http://blog.quintarelli.it/2019/11/lets-forget-the-term-ai-lets-call-them-systematic-approaches-to-learning-algorithms-and-machine-inferences-salami.html
http://blog.quintarelli.it/2019/11/lets-forget-the-term-ai-lets-call-them-systematic-approaches-to-learning-algorithms-and-machine-inferences-salami.html
http://blog.quintarelli.it/2019/11/lets-forget-the-term-ai-lets-call-them-systematic-approaches-to-learning-algorithms-and-machine-inferences-salami.html
https://en.wikipedia.org/wiki/AlphaZero
https://www.onsv.org.br/90-dos-acidentes-sao-causados-por-falhas-humanas-alerta-observatorio/
https://www.onsv.org.br/90-dos-acidentes-sao-causados-por-falhas-humanas-alerta-observatorio/

