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Conhecimento 
e analogic 

Os seres humanos adquirem conhecimentos 
e trocam informacoes por intermedio da 
flexivel e extraordinariamente complexa 
atividade da linguagem natural. Urn objetivo 
fundamental das pesquisas sobre a Al e o de 
possibilitar aos computadores participarem 
de dialogos corn os seres humanos, dando as 
maquinas a capacidade de entender, por 
exemplo, que a palavra "cabeca" pode 
aplicar-se a urn cranio emplumado e provido 
de bico e tambem ao cranio robusto de urn 
urso. 

Em 1949, o eminente matematico norte-americano Warren Weaver escreveu urn 
memorando, que circulou amplamente, onde descrevia o que chamou de "solu-
cao de problemas de traducao em escala mundial". Prop& simular num computa-
dor as funcOes de urn tradutor de linguagem. A ideia de Weaver continha algumas 
dificuldades; por exemplo, ele sugeriu o desenvolvimento de uma "linguagem uni-
versal", que denominou Machinese ("Maquines"), como urn passo intermediario no 
processo da traducao por maquina. A despeito dessa barreira urn tanto intimidan-
te, o piano de Weaver era, em suas linhas gerais, simples e direto. Ao operar uma 
sentenca numa lingua, o computador consultaria cada palavra num dicionario bi-
lingue automatizado para escolher seu equivalente na segunda lingua e entao or-
denaria as palavras resultantes de acordo corn as regras de gramatica apropriadas. 

A ideia encontrou ressonancia entre lingiiistas, outros cientistas e engenheiros. 
0 prOprio Weaver trazia credenciais impecaveis: era diretor de ciencia natural pa-
ra a fundacao Rockefeller. E o computador — embora fosse usualmente conside-
rado naquela epoca como urn processador de nOrneros — ja se mostrava muito 
promissor num empreendimento relativamente similar, a decifracao de codigos. Du-
rante a Segunda Guerra Mundial, foi inventada, na Inglaterra, a maquina Colossus 
— urn decifrador de codigos, precursor eletronico de grande escala dos computa-
dores digitais. Parecia que a decifracao de outra linguagem era o proximo passo 
logic°. Nas palavras de Weaver: "Quando olho para urn artigo em russo, digo que 
esta na verdade escrito em ingles, mas codificado em alguns simbolos estranhos. 
Procedo entao a sua decodificacdo". 

Funcionarios do Departamento de Defesa dos Estados Unidos tambern gosta-
ram da ideia. Ansioso por urn meio facil para examinar publicacoes tecnicas em 
russo para saber em que pe estavam os avancos cientificos sovieticos, o Departa-
mento destinou milhoes de Mares a pesquisas sobre traducao por maquina. An-
thony G. Oettinger, que Iiderou urn projeto patrocinado pelo Pentagon°, em Har-
vard, durante a decada de 1950, relembrou mais tarde que os cientistas sovieticos 
estavam igualmente desejosos de traducOes rapidas de publicacOes norte-americanas. 

Os computadores, no entanto, produziam traducbes a tal ponto estapafOrdias 
que certas historias sobre sua incompetencia tornaram-se celebres. Uma delas, pro-
vavelmente ap6crifa, contava que urn pesquisador instruiu seu computador para 
traduzir o familiar proverbio "o espirito é forte mas a carne e fraca". Depois que 
a maquina processou a frase em russo e a reconverteu ao ingles, obteve-se como 
resultado: "A vodca é boa mas a carne esta estragada". E houve outros exemplos 
nao menos absurdos. Num dos casos, os pesquisadores que experimentavam a tra-
ducao de documentos tecnicos, do ingles para o russo e vice-versa, ficaram perple-
xos pelas referencias repetidas a uma certa "cabra d'agua" (water-goat). Rastreando 
as referencias ate a fonte em ingles, descobriram que a maquina apenas tentava 
lidar corn urn termo de engenharia, "carneiro hidraulico" (hydraulic ram). 

Em meados da decada de 1960, a major parte dos financiamentos cessou e os 
projetos sobre traducao por maquina foram sendo abandonados. Ficou bem claro 
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que a traducao de uma lingua exigia mais que o mero conhecimento das regras 
da gramatica e dos significados das palavras isoladas. Para que uma pessoa — 
ou urn cornputador 	possa traduzir de uma lingua para outra, e preciso primeiro 
que compreenda essa lingua. 

A tarefa de ensinar computadores a compreender o ingles e outras linguas natu-
rais tornou-se, assim, urn dos primeiros e mais frustrantes desafios corn que se de-
frontaram os pesquisadores da inteligencia artificial. A propria definicao precisa 
do que significa "compreender" nao era o menor desses problemas. Havia contro-
versias em torno de varias questOes: que fator — a gramatica ou o sentido — 6 
mais importante na compreensao da linguagem? Pode tal compreensao ser expres-
sa por meio de algum sistema de regras ou de logica formal? 

Mais de vinte anos depois, as respostas a essas questoes permanecem esquivas. 
A maioria dos pesquisadores da inteligencia artificial (Al) que trabalham no cam-
po da compreensao da linguagem nao chega a urn acordo nem mesmo quanto 
aos objetivos de seu trabalho. Alguns pensam que sua meta 6 eminentemente pra-
tica: projetar para o mercado produtos destinados ao entendimento da linguagem. 
Eles querem planejar programas que facilitem a comunicacao corn computadores, 
permitindo aos usuarios digitar suas instrucoes numa lingua natural, em vez de 
faze-lo usando linguagens de programacao, como BASIC ou Pascal. Outros abor-
dam a questao de uma maneira mais teorica. Uma vez que a linguagem e o pen-
samento parecem entrelacados, inextricaveis e intimamente ligados corn a inteli-
gencia, esses pesquisadores acreditam que os esforcos para a construcao de ma-
quinas capazes de compreender as linguas naturais resultara num novo entendi-
mento sobre como a mente humana funciona — e, por fim, em programas de 
computadores realmente inteligentes e capazes de competir corn ela. 

Programas para o entendimento da linguagem sao, pois, o foco de grande parte 
do debate esoteric° e, corn freqiiencia, rude, que ha anos atormenta a comunida-
de dos pesquisadores da Al. 

ASSENTANDO OS ALICERCES 
No entanto, muito antes que se levantasse qualquer uma dessas controversias, os 
pesquisadores da Al tiveram de superar varias dificuldades referentes a utilizacao 
de suas maquinas. Dois dos elementos mais importantes para melhorar a intera-
cao entre computadores e seres humanos foram o acesso mais fad a maquina 
e uma linguagem de programacao mais flexivel. Ambos foram proporcionados, no 
final da decada de 1950, por John McCarthy, entao no MIT, que tambem cunhou 
a expressao "inteligencia artificial" 

Urn dos quatro homens geralmente reconhecidos como criadores da Al (ao lado 
de Allen Newell, Herbert Simon e Marvin Minsky), McCarthy continua sendo a fi-
gura mais extraordinaria dessa area, pois desempenhou papeis decisivos na inau-
guracao de dois dos mais proeminentes centros academicos de Al — no MIT, em 
1957, e em Stanford, em 1963. Dentre suas muitas contribuicoes nesse campo, as 



mais duradouras podem ser encontradas em seu trabalho para o MIT durante o 
final da decada de 1950. Nesse instituto, em 1959, desenvolveu o conceito de par-
tilha de tempo, que permite a varias pessoas trabalharem simultaneamente em ter-
minais que empregam a potencia e a memoria de um Unico computador de gran-
de capacidade. Entre outras aplicacOes, isso significava que os pesquisadores da 
Al podiam escrever e testar seus programas experimentais no proprio local em que 
se encontravam, e na hora, sem ter de esperar as vezes dias para que seus projetos 
fossem processados em lotes de cartoes perfurados por urn Onico operador espe-
cializado. 

0 ADVENTO DE UMA LINGUAGEM FLEXIVEL 
Pouco tempo depois, uma equipe liderada por McCarthy criou uma linguagem de 
programacao conhecida como LISP sigla de List Processing ("Processamento de Lis-
tas"). A diferenca do FORTRAN, a outra das dugs principais linguagens de progra-
macao da epoca, o LISP destinava-se a trabalhar corn simbolos nao numericos, es-
pecialmente palavras e frases em ingles. 

Tudo num programa em LISP é expresso como uma lista — um conjunto de 
urn ou mais elementos, usualmente contidos entre parenteses, que podem por sua 
vez consistir num Unico item ou em outras listas. Uma caracteristica-chave dessa 
linguagem é que tanto dados quanto os programas sao, simplesmente, listas de 
simbolos envolvidos por parenteses, estrutura que permite a urn programa mani-
pular outro programa — ou a si mesmo — como um conjunto de dados. Essa 
caracteristica favorece o tipo de programacao, dinamica e flexivel, essencial para 
quaisquer tentativas de reproduzir o pensamento humano. 

0 instrumento basic° para a manipulacao de listas denomina-se procedimento, 
ou funcao, e especifica a operacao a ser executada. Por exemplo, em FORTRAN, 
a adicao das variaveis X e Y seria representada por X + Y Em LISP a mesma ope-
racao seria escrita assim (+XY), onde o operador (o procedimento de adicao e re-
presentado pelo sinal +) precede os operandos X e Y Embora essa notacao seja 
deselegante para operacOes aritmeticas simples, ela permite que muitos conceitos 
matematicos sejam expressos de maneira sucinta e manipulados corn facilidade. 
Isso tambem é verdadeiro para conjuntos nao nunnericos. Por exemplo, corn a fun-
cao (SETQ), urn programador pode atribuir urn valor a algo sem especificar anteci-
padamente do que se trata: assim, a sentenca (SETQ CHUVA (GET 'ONTEM ' TEM-
PESTADE)) diz ao programa para apanhar (GET) o valor TEMPESTADE de uma lis-
ta designada por ONTEM e atribui-lo como o novo valor do item CHUVA. No LISP, 
o valor TEMPESTADE pode ser 1/100 de polegada, mas tambem pode ser a pala- 
vra "aguaceiros" 	dois diferentes tipos de informacao. Para flexibilidade adicio- 
nal, o LISP permite aos pesquisadores escrever programas experimentais sem ter 
de Or de lado, antes do tempo, grandes fatias de memoria valiosa so para poder 
reter informacoes que muitas vezes acabam ocupando apenas uma pequena por-
cao de men-166a — ou entao extravasam sua capacidade. 

Equipadas corn a nova linguagem e auxiliadas pela interacao imediata corn os 
computadores, proporcionada pela partilha de tempo, as pessoas que trabalhavam 
na area comecaram a produzir programas capazes de articular urn dialog° ele-
mentar corn o operador da maquina. 0 mais conhecido desses parceiros conversa-
cionais foi criado em meados da decada de 1960 por Joseph Weizenbaum, urn 
antigo engenheiro da General Electric que ensinava ciencia do computador no MIT 
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Weizenbaum batizou-o corn o nome de ELIZA porque, como escreveu mais tarde, 
"a semelhanca do que ocorria corn Eliza Doolittle, personagem do Pigmaliao de 
C. B. Shaw, pode-se ensinar o programa a 'falar' cada vez melhor". No entanto, 
como o proprio Weizenbaum observou na seqLiencia "nunca ficou muito claro" 
se Eliza chegou a ficar mais inteligente ou nao. 

Originalmente projetado como urn sistema para todos os fins, capaz de conver-
ser em ingles sobre qualquer assunto para o qual tivesse sido programado, ELIZA 
ganhou fama na versa° que se tornou conhecida como DOCTOR. Em tal versa°, 
ELIZA simulava as respostas de urn psicoterapeuta ao entrevistar urn paciente pe-
la primeira vez. Weizenbaum decidiu basear o programa na escola unidirecional 
da psicoterapia fundada por Carl Rogers, basicamente porque os terapeutas dessa 
linha tendem a falar muito pouco. E tipico entre os rogerianos limitar-se a pergun-
tas breves e observacOes neutras, visando corn isso manter os pacientes falando 
acerca de seus sentimentos. Como resultado, ELIZA exigia urn minimo conheci-
mento para ser programada; as proprias observacOes do paciente forneciam gran-
de parte das informacOes a partir das quais o programa derivava algo para o me-
dico simulado dizer. 

0 sabor da sessao terapeutica que dal resultava é maravilhosamente ilustrado 
por este extrato de urn dialogo tipico entre uma pesquisadora, que faz o papel 
do paciente, e ELIZA, que faz o papel do medico (e cujas respostas aparecem em 
italico): 
"Os homens sao todos parecidos'." 
"Em que sentido?" 
"Estao sempre nos aborrecendo a respeito de uma coisa ou outra" 
"Voce pode pensar num exemplo especitico?" 
"Bern, meu namorado me fez vir ate aqui!" 
"Seu namorado a fez vir ate aqui?" 
"Ele diz que eu fico deprimida a major parte do tempo." 
"Sinto ter de ouvir que voce esta deprimida." 
"E verdade. Estou infeliz`" 
"Voce pensa que vir aqui ajudara voce a nab ficar infeliz?" 
"Preciso de alguma ajuda, parece que nao ha duvida quanto a isso." 
"0 que significaria para voce se conseguisse alguma ajuda?" 
"Talvez eu pudesse aprender a me relacionar melhor corn minha mae" 
"Me tale mais a respeito de sua familia." 

Embora ELIZA pareca estar entendendo a paciente, isso é em grande parte uma 
ilusao. A maquina foi programada para reconhecer certos padrOes e palavras-chave 
fornecidos a ela via teclado. Quando o computador descobria urn padrao que "batia" 
corn informacOes residences no programa, ele respondia corn sentencas simples 
que continham as frases "enlatadas" adequadas. Por exemplo, a referencia da pa-
ciente a "mae" Ievou a pergunta de ELIZA sobre "sua familia". Outro dos tru-
ques do programa era transformar o comentario do paciente numa pergunta, 
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semelhanca do que urn terapeuta humano tambem faria em urn caso analog°. 
Se ELIZA nao era capaz de reconhecer urn padrao, nem por isso lhe faltavam 

palavras para prosseguir. 0 programa recorria ao seu reservatorio de perguntas e 
comentarios neutros, tais como "Percebo" ou "Isso é muito interessante" ou "Por 
que voce pensa desse modo?" Instrucoes no programa impediam o medico de usar 
duas vezes, numa mesma parte do dialog°, uma determinada frase estocada. 

Em resumo, como o proprio Weizenbaum admitiu, ELIZA so era capaz de en-
tender "no mais fragil sentido possivel". Um escritor comparou essa compreensao 
a de urn cao domestic°, quando ouve palavras de estimulo familiares, tais como 
"comida" ou "passear''. Mais tarde, Weizenbaum declarou que nao teve a intencao 
de fazer corn que ELIZA realmente compreendesse. Escreveu que apenas desejava 
parodiar urn terapeuta rogeriano, corn o objetivo de examinar a ilusao de corn-
preender, que frequentemente emerge nas conversacOes humanas. 

Quaisquer que tenham sido as intencOes de Weizenbaum, as respostas prepara-
das de ELIZA eram tao sedutoramente plausiveis que fascinavam todo tipo de pes-
soas. De varias maneiras, o programa enganou o vice-presidente de uma firma de 
pesquisas sobre computadores e fez corn que urn cientista em computadores so-
vietico, internacionalmente respeitado, sentasse frente a urn terminal em Stanford 
e lhe confiasse seus problemas. Pretensos pacientes importunavam Weizenbaum 
corn chamadas telefonicas pedindo-lhe que os colocasse em linha corn seu empa-
tico computador. 

Tudo isso surpreendeu o criador de ELIZA. "Eu estava espantado", escreveu mais 
tarde Weizenbaum, "de ver qua() rapida e profundamente as pessoas ficavam emo-
cionalmente envolvidas corn o computador, e qua° inequivocamente etas o antro-
pomorfizavam. Certa vez a minha secretaria, que me observara trabalhar durante 
muitos meses no programa e sabia, portanto, que ele nao passava de urn mero 
programa de computador, comecou a conversar corn ele. Depois de apenas algu-
mas trocas de palavras corn ele, me pediu para deixar a sale 

O que perturbava ainda mais Weizenbaum era que alguns psiquiatras viam em 
ELIZA urn instrumento promissor para aliviar a insuficiencia de terapeutas huma-
nos. Urn deles, Kenneth Colby, da Stanford, amigo de Weizenbaum e que, eviden-
temente, influenciou a decisao de programar ELIZA como terapeuta, era particu-
larmente entusiasta. Colby escreveu que, corn ELIZA funcionando como DOCTOR 
numa rede de terminais em partilha de tempo, "varias centenas de pacientes por 
hora poderiam ser tratados por urn sistema de computador". 

A ideia de Colby sobre uma terapia computadorizada assustava Weizenbaum. 
Isso, juntamente corn o fato de que Colby dedicou-se a planejar sua propria ver-
sa° de ELIZA, desencadeou disputas que acabaram corn a amizade entre os dois. 
De fato, todo esse episoclio parece ter amargurado Weizenbaum em relacao as 
pesquisas sobre a Al em geral. Ele continuou no MIT, mas como urn dos mais 
ferozes ceticos a respeito da Al. 

Enquanto ELIZA e outros programas conversacionais semelhantes da decada de 
1960 exploravam as possibilidades de manipular palavras de acordo corn seus sig-
nificados, outros programas trabalhavam em grande nnedida corn a forma, ou sin-
taxe, da linguagem. Essa abordagem foi influenciada pelas teorias de Noam Chomsky, 
no MIT, notavel linguista defensor da tese de que os seres humanos nasceram corn 
estruturas mentais inatas, nas quaffs traduzem as sentencas que ouvem ou teem. 
As ideias de Chomsky atrairam varios pesquisadores que tinham preferencia pelos 
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sistemas de Al baseados na logica e na matematica pura. Sua nocao de que urn 
modelo formal, semimaternatico, podia ser feito de linguagem sugeriu a esses cien-
tistas que poderiam ser capazes de adaptar algumas das hipoteticas estruturas 
chomskyanas a programas de computador. Assim, segundo essa linha de pensa-
mento, a maquina para compreensao da linguagem nao precisaria entender o sig-
nificado de uma palavra, assim como um computador que calcula folhas de pa-
gamento tampouco precisa entender o que é dinheiro ou trabalho. 

Num tipico sistema baseado em sintaxe, os computadores sac) equipados corn 
vocabularios extensos e algum conhecimento acerca de partes da fala. Urn deles, 
urn analisador de sintaxe residente, conhecido como parser, usa centenas de regras 
de gramatica, semelhantes aquelas aprendidas pelas criancas no nivel escolar, pa-
ra fragmentar sentencas em componentes tais como as locuce5es nominais e as 
IocucOes verbais. Uma regra, por exemplo, indica que as palavras "o" e "urn" sa), 
provavelmente, seguidas por locucoes nominais. 

Alguns pesquisadores, no entanto, comecaram a ficar insatisfeitos corn a abor-
dagem sintatica. A seu ver, ela nao produzia uma compreensao da linguagem mais 
valida que o impassive' sistema do ELIZA para equipar palavras-chave; assim co-
mo os abortados esforcos iniciais de traducao por maquina, a abordagem sintatica 
tendia a encalhar tambem na ambiguidade. Urn exemplo favorito dos criticos era 
a simples sentenca: "0 tempo voa como uma flecha" (Time flies like an errol). Urn 
sistema baseado em sintaxe analisara gramaticalmente essa sentenca e surgira corn 
nao menos de quatro significados diferentes, incluindo a seguinte amostra de eru-
dicao automatizada: "Moscas de uma certa especie, denominadas time flies gos-
tam de flechas". 

0 QUE HA DENTRO DE UMA PALAVRA 
Convencidos de que dominar as regras formais da gramatica nao era suficiente, 
esses criticos comecaram a enfatizar de novo a importancia da semantica. Os sig-
nificados das palavras individuais, assinalaram, constituem apenas uma pequena 
frac-do disso. Os seres humanos resolvem facilmente as ambiguidades da lingua-
gem porque a abordagem compreende o contexto de uma dada sentenca. A com-
preensao do contexto depende, por sua vez, de urn conhecimento detalhado do 
assunto em questa). 

Urn importante passo nessa direcao foi dado em 1968, quando Terry Winograd, 
na epoca urn estudante graduado no MIT, comecou a trabalhar num tipo diferen-
te de programa para processamento de linguagem. Winograd batizou-o corn o no-
me de SHRDLU, cadeia de letras aparentemente mutilada, mas que era na verda-
de parte de urn simbolo que fazia sentido para o impressor: na epoca que antece-
deu a composicao grafica computadorizada, os operadores das maquinas de lino-
tipo usavam a (rase sem sentido "etaoin shrdlu" — que podia ser composta rapi-
damente, correndo o dedo pelas duas primeiras linhas de teclas — para marcar 
uma posicao de parada temporaria em seu trabalho. Corn seu programa SHRDLU, 
Winograd fornecia ao computador urn corpo de conhecimentos acerca de urn mi-
n6sculo dominio, urn micromundo que consistia numa caixa vazia, num tampo 
de mesa, menos de uma d6zia de cubos e piramides coloridas e urn bravo simples 
de robo para manipular esses blocos semelhantes a brinquedos, empilhando-os ou 
colocando-os na caixa. Tudo isso, inclusive o bravo de roba, era simulado na me-
moria do computador e exibido em tres dimensOes na tela. 
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SHRDLU foi urn marco — e provavelmente o programa de computador mais 
complexo escrito ate essa epoca. Acreditando que os varios aspectos do entendi-
mento da linguagem eram inseparaveis, Winograd integrou corn exit° no SHRDLU 
as ate entao discretas funcOes da sintaxe, semantica e capacidade de raciocinio; 
todas as ties operadas simultaneamente no processamento do ingles, em vez de 
seqUencialmente, como nos programas anteriores. 

Como resultado, o SHRDLU demonstrou uma notavel capacidade de abarcar ele-
mentos que pertenciam tanto ao seu minUsculo dominio quanto ao ingles. 0 pro-
grama respondia a comandos digitados tais como "Apanhe o bloco vermelho que 
esta perto da piramide verde" ordenando ao bravo de robe) a execucao da tarefa. 
Tal feito impressionou bastante naquela epoca; mas, alem disso, o SHRDLU tam-
bem era capaz de indicar que nao estava entendendo algo. Por exemplo, se o co-
mando fosse vago, a maquina exibiria na tela do computador uma sentenca como 
esta: "Nao entendo a que piramide voce se refere". 

Por mais impressionante que fosse, o SHRDLU mostrou ser impotente fora de 
seu prOprio dominio e nao pratico para se expandir corn o conhecimento do mun-
do real. Mesmo dentro de seu minUsculo dominio, ele nao e capaz de entender 
comandos que nao sejam expressos no ingles mais precise). A maquina empacava 
em questOes imprecisas como esta: "Quantos blocos e necessario colocar urn no 
topo do outro para fazer urn campanario?" He podia nao entender o sentido da 
frase "colocar urn no topo do outro", que contern urn paradoxo obvio, se a frase 
for entendida em seu sentido literal. Os seres humanos tendem a nao tomar literal-
mente tal frase. Eles compreendem de imediato seu significado gracas a miscela-
nea de fatos e intuicoes conhecida como senso comum. Por isso, depois do SHRDLU, 
muitos pesquisadores procuraram dotar suas maquinas de quantidades sempre maio-
res de conhecimento — ride,  apenas dados altamente especializados, mas tambem 
algo que se aproxima do senso comum que as pessoas trazem as conversas coti-
dianas. 0 truque tern consistido em descobrir meios de organizar tudo isso e re-
presenta-lo num programa de computador. A representacao do conhecimento, no-
me atribuido a esse problema, preocupou pesquisadores nao apenas interessados 
no entendimento da linguagem mas tambem na Al em geral. Os debates sobre 
a melhor maneira de resolve-lo tornaram-se cada vez mais acesos, de modo seme-
Ihante ao que ocorria com a controversia sobre sintatica e semantica. 

A major parte dos proponentes de uma abordagem formal, logica, do entendi-
mento da linguagem — e das pesquisas sobre a Al em geral — preferem o meto-
do rigorosamente matennatico das regras se-entao para a representacao do conhe-
cimento, que foram empregadas corn resultados muito bons nos sistemas expert. 
Outros pesquisadores, que, tipicamente, preferem uma abordagem semantica, ar-
gumentam que as regras se-entao sao demasiadamente simples para dominar to-
das as coisas que as pessoas conhecem e usam de modo a ajuda-las a compreen-
der a linguagem. Esses cientistas do computador trabalham corn metodos para co- 
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PIRANHA 	 ROBALO PATO 

Redes semanticas: 
ligando nodulos de 
conhecimento 
A capacidade de raciocinio, que as pessoas usam rotineiramen-
te, e corn facilidade, requer vastas quantidades de informacao 
sobre todo tipo de coisas e suas interrelacoes, bem como co-
nhecimento de senso comum acerca do mundo como urn to-
do. Para dotar urn computador corn essa capacidade, todos es-
ses dados devem ser organizados e armazenados dentro da me-
moria do computador de tal maneira que possam ser rapida-
mente manipulados para produzir inferencias validas ou para 
responder a perguntas especificas. 

Uma das mais eficientes dessas tecnicas de armazenamen- 

to é a rede semantica — uma estrutura de dados formada por 
nodulos, que significam objetos ou conceitos, e enlaces que 
indicam as relacoes entre os nodulos. Nodulos e enlaces sao 
facilmente representados por esquemas. Dentro do computa-
dor, os nodulos correspondem, efetivamente, a registros ou po-
sicoes na memoria, ao passo que os enlaces correspondem a 
indicadores 	codigos de enderecos que enviam o programa 
a essas posicOes na memoria. 

0 tipo mais importante de enlace denomina-se enlace E-Um: 
tais conexOes organizam o conhecimento de uma rede seman-
tica numa hierarquia que permite nodulos inferiores herdar as 
propriedades de nodulos superiores. Assim, o nOdulo CANA-
RIO, na rede semantica mostrada nesta pagina, herda todos 
os atributos descritivos dos nodulos PASSARO e ANIMAL, si-
tuados acima dele. Esse mecanismo de_ heranca responde por 
grande parte da eficiencia das redes semanticas. A heranca tam-
bem conserva espaco para o armazenamento na memoria do 
computador e possibilita uma forma de raciocinio dedutivo. 

Numa rede semantica estritamente 
hierarquica, as informacOes a respeito de 
uma superclasse, neste caso a dos 
ANIMAIS, tornam-se disponiveis a subclasses 
cada vez mais especificas por intermedio 
de enlaces do tipo E-Urn. Esses enlaces 
permitem aos nodulos inferiores herdar as 
propriedades descritivas dos nodulos 
superiores associados a eles. Rastreando o 
percurso, urn programa de Al pode deduzir 
que uma piranha 6 urn animal, ou 
responder a perguntas do tipo: "Urn pato 
tern asas?" 
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dificar arranjos mais complexos de conhecimentos, num esforco para competir corn 
as elaboradas associacoes mentais que as palavras parecem evocar na mente 
humana. 

Nas palavras de Scott Fahlman, pesquisador voltado para a abordagem semanti-
ca, em Carnegie-Mellon: "se digo a voce que Clyde e urn elefante, voce num ins-
tante passa a saber uma porcao de coisas sobre Clyde. Voce sabe que ele prova-
velmente tern Bois olhos, quatro paths e é de cor cinza. Voce sabe o que aconte-
cera a ele se voce leva-lo ate o topo de urn edificio e deixa-lo cair, e o que aconte-
cera se voce o mantiver debaixo d'agua durante duas horas. Voce sabe o que acon-
tecera a voce se tentar mante-lo debaixo d'agua durante duas horas. Mas nenhu-
ma dessas coisas esta armazenada em sua cabeca sob a palavra 'Clyde'. Estdo ar-
mazenadas sob coisas como 'elefante' ou `gravidade' ou `objeto fisicom. 

Essa concepcao de como as associaccies s-ao armazenadas na nnemoria — e de 
como urn programa de computador pode incorporadas — foi assunto de urn in-
fluente esquema de representacao de conhecimento proposto por M. Ross Quil-
lian no fim da decada de 1960. Quinlan, na epoca urn estudante graduado, conce-
beu a memoria humana como .uma imensa teia intricadamente interconectada, 
a que deu o nome de rede semantica. Tal rede, sugeriu, consiste em nodos que 
correspondem a objetos, conceitos e eventos, e ligacOes, ou vinculos, entre os no-
dos, que especificam a natureza das conexoes. No exemplo do elefante, dado por 
Fahiman, a rede semantica abarcaria varios nodos e vinculos. 0 nome "Clyde" se-
ria ligado ao objeto "elefante" que, por sua vez, seria conectado a outros nodos 
contendo conceitos tais como "mamifero" e propriedades tais como "grande" e 
"cinzento". 

Para criar uma rede sernantica num computador, Quillian deu inicio a urn meti-
culoso processo de pesquisa de dicionario. Em primeiro lugar, procurou as defini- 



toes de palavras comuns em ingles; a seguir, procurou a definicao de cada pala-
vra em cada definicao; a partir desses dados, compilou listas de referencias cruza-
das semelhantes a dicionarios, nas quais cada palavra era definida em termos das 
outras. Essas listas requeriam mais memoria do que os computadores da epoca 
podiam oferecer; por isso, o programa completo de Quillian consistia em menos 
de sessenta palavras e suas elaboradas referencias cruzadas. 

UMA ESTRUTURA PARA 0 CONHECIMENTO 
Embora o programa nao vivesse o bastante para ver realizadas as altas esperancas 
de Quillian 	ele mesmo acabou trocando a AI pela ciencia social —, o conceito 
de rede semantica inspirou maneiras similares de abordar a representacao do co-
nhecimento. Em 1974, Marvin Minsky, do MIT, sugeriu que a mente humana inter-
preta toda a situacao nova, inclusive a linguagem, a luz de estruturas de dados 
mentais a que ele deu o nome de quadros (frames, paginas 16 e 17). Urn quadro 
e complexo pacote de conhecimento — armazenado na mente ou num programa 
de computador — que descreve urn objeto ou conceito. Cada pacote contern bre-
chas, que enumeram atributos e valores associados. Urn pacote para o conheci-
mento da palavra cao pode ter, por exemplo, brechas para dados sobre rata, sexo 
e dono, juntamente corn brechas vazias para serem preenchidas por novos frag-
mentos de conhecimento. 

Isso seria urn pacote simples. Na realidade, Minsky anteve estruturas de conhe-
cimento muito mais complexas encadeadas umas as outras, e nas quais algumas 
das brechas podem consistir em pacotes inteiros, que por sua vez podem aninhar-
se dentro de pacotes maiores. Dado urn conjunto suficiente de pacotes, urn com-
putador pode varrer uma sentenca procurando simbolos que correspondam aos 
que estao nas brechas existentes, ativando desse modo o pacote basic° e quais-
quer pacotes relacionados. Por esse caminho, urn sistema pode inferir conhecimento 
sobre urn assunto que nao estava explicit° no inicio: por exemplo, que o cao mora 
na Rua das Flores, n° 40, e gosta de ossos. 

Minsky descreveu sua proposta sobre pacotes de conhecimento num memo-
rand° caracteristicamente vigoroso e cheio de especulacOes — deixando os deta-
Ihes para que outro os desenvolvessem. Era urn cientista do computador de fOlego 
incomum, que estivera, como diz, "pensando sobre o pensamento" desde o colegio. 

Se Minsky tornou-se o mais antigo defensor da antilogica, na ala semantica da 
compreensao da linguagem o enfant terrible é Roger Schank. Ele é o eloquente 
diretor do departamento de ciencia do computador em Yale, onde, juntamente corn 
sua equipe de estudantes, produz ideias e esquemas de representacao do conheci-
mento tao originals que os colegas as vezes referem-se a eles como a "escola schan-
kiana" de pesquisas sobre Al. 

De acordo corn Schank, as pessoas nao equiparam, meramente, palavras e signi- 
ficados; em vez disso, traduzem tudo em estruturas conceituais subjacentes 	uma 
especie de "mentales" — que capta o sentido daquilo que ouvem ou leem. Assi-
nala, por exemplo, que as pessoas quase nunca se lembram exatamente das pala-
vras faladas ou escritas; ern vez disso, lembram-se dos pontos essenciais do que 
ouvem ou leem, que exprimem usando suas proprias palavras. Essa capacidade 
conceitual, sugere, permite-nos decodificar corn facilidade pesadelos sintaticos tais 
como este: "Golpeio o rapaz corn a garota corn cabelos longos corn urn martelo 
corn raiva". 
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Quadros: pacotes 
de conceitos e dados 

As redes semanticas (paginas 12 e 13) nao sao a Unica maneira 
de abordar o problema da codificacao do conhecimento, de 
modo que ele possa ser aplicado por um computador. Outro 
metodo consiste em organizar as informacOes sobre objetos ou 
conceitos em pacotes complexos, ou quadros. 

0 desenvolvimento desses pacotes foi influenciado por pes-
quisas que mostram que as pessoas arquivam e "consultam" 
mentalmente suas experiencias em amplos termos conceituais, 

PACOTE MENINO 

E-UM 	 INDIVIDUO 

sexo 	 masculino 

menos de 
idade 	 '12 anos 

I  

uma 
casa 1 residOncia 

Para conservar espaco na memoria do 
computador, os pacotes podem ser organizados 
hierarquicamente corn subpacotes herdando as 
propriedades de superpacotes relacionados. No 
pacote MENINO, acima, a primeira brecha atua 
como urn enlace E-Um para identificar a relacao 
do pacote corn seu pacote de origem, neste 
caso, INDIVIDUO. De maneira semelhante, a 
primeira brecha do pacote ALEX indica que esse 
pacote e uma subclasse do pacote MENINO. 
Como tal, ALEX herda todas as brechas 	sexo, 
idade e casa — de suas duas superciasses, 
MENINO e INDIVIDUO. 

Manipulando a analogia "Alex e semelhante a 
urn macaco", o computador usa urn conjunto de 
heuristicas para examinar o pacote-fonte, 
MACACO, a procura de brechas cujos valores 
possam ser transferidos ao pacote-alvo, ALEX. 
Outro conjunto, que inclui heuristicas tais como 
"selecione brechas nao preenchidas no pacote-
alvo", permite a maquina escolher a melhor das 
analogias propostas. Por meio desse processo, o 
computador pode ampliar o que ele conhece a 
respeito de Alex. 
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e a seguir preenchem os detalhes na medida das necessidades. 
0 sistema imita essa atividade fornecendo uma estrutura glo-
bal de conhecimento que consiste em brechas a serem preen-
chidas com exemplos e dados especificos. As brechas identifi-
cam propriedades de urn objeto ou conceito e contem os va-
lores particulares associados a cada propriedade. Em alguns 
casos, uma brecha pode reter urn valor default, que entrara em 
vigor na ausencia de entrada de urn outro valor. Tipicamente, 

os valores armazenados nas brechas sac,  ponteiros para outros 
pacotes. 

A semelhanca das redes semanticas, os pacotes complexos 
podem ser ligados para formar uma hierarquia que permite que 
propriedades descritivas sejam herdadas. Neste exemplo, a ma-
quina transfere valores da brecha de urn pacote-fonte para urn 
pacote-alvo, usando a heuristica para guiar a selecao efetiva 
de propriedades analogas. 

PACOTE BANANA 

amarelo 

E-UM FRUTO 

cor 

doce 

espessa 

bananeira 

Outra caracteristica dos sistemas de 
conhecimento baseados em pacotes de 
conhecimento é a capacidade das brechas para 
apontar pacotes inteiros. Aqui, o valor BANANA 
no pacote MACACO dirige o programa ate uma 
posicao na memOria onde esta armazenado o 
conhecimento do computador sobre bananas —
urn pacote completo em si mesmo, corn brechas 
para cor, sabor, casca e fonte. 0 pacote 
BANANA, por sua vez, pode ser ligado a 
pacotes relacionados, formando uma complexa 
estrutura de intercomunicacties de conhecimento. 
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Aplicando sua teoria ao computador, Schank inventou uma linguagem para re-
duzir o ingles ordinario a conceitos elementares a serem representados na maqui-
na. Sua linguagem destila os milhares de verbos de acao-denotacao encontrados 
em ingles a somente onze palavras sinteticas. Essas palavras hibridas, que Schank 
denomina primitivos semanticos, representam conceitos de acao, tais como movi-
mentos, fala e propulsao. Por exemplo, o primitivo "PTRANS" representa todas as 
maneiras pelas quais urn objeto pode ser transferido de urn local para outro, tais 
como caminhando ou sendo carregado. 

Como resultado, os programas de Schank analisam gramaticalmente uma sen-
tenca fragmentando-a em elementos semanticos, e nao em substantivos e verbos, 
como nos sistemas baseados em sintaxe. Esses elementos semanticos ajudam a ma-
quina a decifrar relacOes na sentenca e resolver ambiguidades linguisticas. Por exem-
plo, a presenca de urn verbo do tipo PTRANS alerta a maquina para procurar, no 
texto, pistas sobre aquilo que esta se movendo e para onde esta indo. 

SCRIPTS DE EVENTOS COTIDIANOS 
Depois de chegar a Yale em 1974, para lancar seu Projeto de Inteligencia Artificial, 
Schank incorporou sew primitivos semanticos a urn novo tipo de sistema de en-
tendimento da linguagem. De inicio, em colaboracao corn Robert Abelson, profes-
sor de psicologia, criou o sistema de representacao do conhecimento denominado 
scripts. Um script é semelhante a urn pacote formado por sequencias de eventos, 
uma especie de mini-enredo descrevendo as awes tipicas que ocorrem quando 
os seres humanos se ocupam de experiencias cotidianas, como it a urn restauran-
te, escolher uma mesa, fazer o pedido ao garcom e assim por diante. 

0 objetivo de urn script é ajudar o computador a entender historias simples que 
!he sejam fornecidas. 0 script proporciona urn contexto, urn conjunto de expecta- 
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tivas, como aquelas corn que os seres humanos abordam uma dada situacao. Isso 
permite a maquina completar-se corn informacOes que estao faltando quando o 
exame e efetuado a partir de sentencas individuais, mas que o contexto da situa-
cao implica. "Ordenar urn bife e diferente de ordenar uma tarefa a um empregado 
ou ordenar seus assuntos", explica Schank. "Mas, se eu disser a voce que se trata 
de urn restaurante, voce nem mesmo pensara nos outros sentidos da palavra ordem" 

Para explorar scripts, Schank e seus alunos planejaram, em 1974, urn programa 
denominado SAM (sigla para Script-Applier Mechanism, isto e, "Mecanismo Apli-
cador de Scripts"). 0 primeiro de 'varios sistemas para entendimento de historias 
desenvolvido em Yale, o SAM utiliza scripts para resumir ou responder perguntas 
sobre narrativas simples fornecidas a maquina. Por exemplo, SAM foi instruido pa-
ra processar a seguinte historinha con] a ajuda de seu script do restaurante: "John 
foi a um restaurante. Ordenou urn hambOrguer. Pagou corn cheque e saiu". Quan-
do perguntaram a SAM: "0 que John comeu?" ele respondeu: "John comeu um 
hambOrguer". Embora essa informacao nao tivesse sido especificamente declarada 
na historia, o SAM Ode, corn base no contexto, inferir a resposta. 

Outra inovacao criada em Yale foi a adicao de estruturas semelhantes a pacotes 
para ajudar a maquina a entender motivacOes. Essas varias estruturas — denomi-
nadas objetivos, pianos e temas — suplementam os scripts, explicando awes hu-
manas em termos de finalidades desejadas. Desse modo, quando se diz a urn pro-
grama equipado corn essas estruturas que "John nao tinha dinheiro e entrou na 
adega empunhando uma arma", ele pode inferir que John provavelmente tinha outra 
coisa em mente alem de comprar bebidas, e automaticamente reporta-se ao seu 
conhecimento sobre motivos de roubo. 

A CRIA(A0 DE TEIAS DE MEMORIA 
Embora os scripts se comprovassem uteis, tinham varios defeitos, entre os quais 
sua inflexibilidade e o restrito leque de situacOes que eram capazes de retratar. 
Schank e seus alunos dedicaram-se a esses problemas criando estruturas de dados 
mais extensas, denominadas MOPs (sigla para Memory Organization Packets, isto 
e, "Pacotes de Organizacao da Memorial. Diferentemente dos scripts, que sao fa-
tias de conhecimento isoladas, os MOPs sao ligados em teias mais complexas, que 
reconhecem as similaridades entre eventos ocorridos em diferentes contextos. Essas 
teias de memoria permitiram aos pesquisadores da Universidade de Yale construir 
urn programa capaz de responder perguntas a respeito de uma historia complica-
da, que requeria o conhecimento de varios dominios diferentes. Numa das cenas 
da narrativa, sediada no local favorito dos programadores da universidade — urn 
restaurante —, a maquina foi informada de que: "George estava lanchando quan-
do a garconete, acidentalmente, derrubou nele urn copo de Coca-Cola. George fi-
cou muito aborrecido e foi embora, recusando-se a pagar a conta". Essa passagem 
ativa partes de varios MOPs diferentes, permitindo a maquina inferir que George 
saiu sem pagar devido ao pessimo servico de mesa. 

Outros programas em Yale utilizavam varias combinacoes de estruturas de da-
dos para monitorar e resumir noticiarios transmitidos pela TV a cabo. Urn desses 
programas de computadores, equipado corn o script adequado, mantinha-se infor-
mado a respeito das atividades terroristas no mundo todo, e entao fazia generali-
zacOes a respeito das historias que lia. Concluiu, por exemplo, que cada ataque 
terrorista na lrlanda era efetuado pela organizacao ilega! IRA, o Exercito Republi- 
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cano Irlandes, e que cada sequestro aereo no LibAno tinha por objetivo protestar 
contra o desaparecimento de urn lider muculmano xiita. 

Urn promissor programa desse tipo devotou-se exclusivamente a leitura e rese-
nha de reportagens da TV a cabo sobre uma pessoa: Cyrus R. Vance, que traba-
Ihou como Secretario do Estado dos EUA durante o final da decada de 1970. Apro-
priadamente, esse programa foi denominado CYRUS, e alguem em Yale chegou 
ate mesmo a reconhecer nesse nome uma autentica acrossemia: Computerized Ya-
le Reasoning and Understanding System, isto e, "Sistema de Entendimento e Racio-
cinio Cornputadorizado de Yale". CYRUS era capaz de lernbrar e de analisar tantas 
informacoes a respeito de Vance que podia ate mesmo fornecer fatos que nunca 
haviam aparecido efetivamente nas noticias transmitidas. Quando lhe foi pergun-
tado se a esposa de Vance tinha alguma vez se encontrado com a esposa do Pri-
meiro Ministro de Israel, Menachem Begin, CYRUS arriscou uma adivinhacao bem 
informada. Confiando no seu conhecimento de que Vance certa vez esteve presen-
te num banquete governamental, e que as esposas corn frequencia estao presentes 
nessas ocasiOes, ele supos 	corretamente — que as esposas de fato haviam se 
encontrado, e chegou ate a especificar a data. 

Os que criticam a maneira como Schank aborda a representacao do conheci-
mento argumentam que ela e confusa e de dificil manejo. Assinalam tambem que 
o desempenho dos programas daquela universidade so é impressionante em es-
treitos dominios do conhecimento, tais como restaurantes e atividades of iciais de 
urn Cmico funcionario pUblico. 

0 DEBATE CONTINUA 
Muitos desses criticos sac) engenheiros comprometidos no planejamento de siste-
mas de entendimento de linguagem comuns e praticos, baseados na lOgica mate-
matica simples das regras se-entao, que se mostraram bem-sucedidas nos sistemas 
expert. Um porta-voz que se pronuncia claramente sobre o assunto e Nils Nilsson, 
lider em inteligencia artificial no SRI Internacional, organizacao de pesquisas pri-
vadas em Menlo Park, California. 

Nilsson cre que as imensas colecoes de conhecimentos fortuitos requeridas pela 
escola schankiana acabam comprovando-se impossiveis para o engenheiro. "A his-
toria toda da engenharia sempre foi a de tentar simplificar e procurar principios", 
disse ele. "Penso que ao construir maquinas inteligentes, temos o lever de pelo 
menos tentar manter esse mesmo espirito de engenharia. A questa° e se voce acredita 
que existem certas coisas tao inexprimiveis que realmente nao podem ser descritas 
formalmente:' 

Pode ser que cada urn, por seu lado, tenha raid() em tais debates, e que as ma-
quinas, de algum modo, tenham de incorporar todos os aspectos das abordagens 
conflitantes — semantica e sintatica, baseadas na logica formal e nos scripts schan-
kianos — antes que possam adquirir um entendimento substantial da linguagem. 
0 fato e que, a despeito de todo o impressionante progresso nesse campo, em mais 
de duas decadas de experimentacao nenhum programa de Al sequer chegou per-
to das capacidades de linguagem de uma crianca media de quatro anos. Alem 
disso, muitos criticos duvidam que as maquinas cheguem algum dia a adquirir en-
tendimento, no sentido mais amplo da palavra. John R. Searle, professor de filoso-
fia em Berkeley, insiste no fato de que os computadores podem chegar apenas 
a uma simulacao do entendimento, e nao a coisa real. "Ninguem ira supor que 
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as simulacoes por computador de urn incendio ponham fogo na vizinhanca ou 
que uma simulacao de tempestade por computador nos deixe ensopados", escre-
veu Searle. "Por que alguem na terra iria supor que uma simulacao do entendi-
mento por computador realmente entenda qualquer coisa?" Joseph Weizenbaum, 
o desiludido criador do programa ELIZA, coloca a questao de outra maneira: "Tal-
vez seja possivel, seguindo os procedimentos de Schank, construir uma estrutura 
conceitual que corresponda ao significado da sentenca 'Voce vira jantar comigo 
esta noite?' mas é dificil conceber", continua Weizenbaum, "de que maneira es-
quemas semelhantes aos de Schank poderiam entender que essa mesma sentenca 
é capaz de significar a desesperada ansia por amor pronunciada por urn jovem 
timido. Mesmo que o computador consiga simular sentimentos de desespero e de 
amor, seria ele, por isso, capaz de se desesperar e de amar? Poderia entao o corn-
putador entender o desespero e o amor?" Weizenbaum responde negativamente 
a sua propria pergunta, e conclui que "ate mesmo o mais poderoso sistema schan-
kiano", no final das contas, nao consegue, ha mais de duas decadas, superar em 
capacidade de entendimento sua propria e rudimentar ELIZA. 
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Aprender: 
urn desafio 

A capacidade de aprender atraves da 
experiencia e urn atributo-chave da 
inteligencia humana 	e a meta mais dificil 

de perseguir nas pesquisas sobre Al. Os 
cientistas em computador desenvolveram 
programas que podem aprender a identificar 
formas simples, mas urn desafio como o da 
ilustrac5o — o reconhecimento de que as 
esferas, cones e cilindros podem, todos os 
tres, projetar sombras circulares — esta 
muito alem dos poderes de qualquer 
computador atual. 

Nos primeiros dias da computacao eletrosnica, urn problema demasiado familiar para 
cientistas e engenheiros era o de conseguir dinheiro para construir suas maquinas. Por 
isso, nao constituiu nenhuma facanha o ato de, em meados de 1947, urn grupo de 
professores, na Universidade de Illinois, ter persuadido os diretores da escola a pro-
curar financiamento para o planejamento e a construcao de urn computador. Mas os 
110 000 dolares que a universidade conseguiu nao renderam o quanto originalmente 
se esperava. Urn dos membros do grupo, um professor de engenharia eletrica chama-
do Arthur L. Samuel, surgiu corn uma proposta instigante: montar um pequeno 
computador e ensina-lo a jogar damas. Argumentou que esse novo experimento de 
aprendizagem da maquina geraria extensa publicidade e talvez atraisse dinheiro do 
governo e de fontes privadas para manter ativo o projeto principal. 

Samuel escolheu damas em vez de xadrez — o jogo preferido pelos pesquisa-
dores que vieram mais tarde, e que explorariam o campo que viria a ser conheci-
do como inteligencia artificial — porque suas regras sao muito mais simples e re-
querem menos espaco na memoria limitada do computador. Alem disso, recordou 
ele muitos anos depois, "aconteceu que na primavera seguinte haveria uma corn-
peticao de campeOes mundiais de damas na pequena cidade vizinha de Kanka-
kee. Acreditavamos que o jogo de damas era urn jogo trivial. No final da competi-
cao, desafiariamos o campeao mundial e ganhariamos dele, veja voce, e isso cha-
maria sobre nos urn bocado de atencao. Eramos bastante ingenuos". 

Nessa epoca, Samuel — urn homem genial, ativo, entao beirando os cinqiienta 
anos 	ocupava urn cargo no magisterio e tambem dirigia o Electron Devices La- 
boratory, que fora encarregado de planejar os componentes para a nova maquina. 
Envolvia-se agora no desafio adicional de escrever urn programa para jogar da-
mas. Era urn terreno novo para ele. Trabalhara como pesquisador tecnico nos La-
boratorios Bell, antes e durante a Segunda Guerra Mundial, tornando-se uma auto-
ridade em valvulas eletronicas — os dispositivos que acionaram a primeira gera-
cao de computadores digitais. Mas ele nao sabia nada sobre programacao. Assim 
como nao sabia muita coisa a respeito do jogo de damas. 

Como seria de esperar, a competicao de darnas de Kankakee teve de ser realiza-
da sem a participacao do computador. Mas o malogrado projeto ensinou-lhe o 
suficiente sobre computadores e programacao para atirado numa nova carreira 
e numa obsessao corn aquilo que desde essa epoca tornou-se urn foco-chave das 
pesquisas sobre AI: ensinar as maquinas a aprender a partir da experiencia. 

Em 1949, procurando uma oportunidade para trabalhar em tempo integral corn 
computadores, Samuel ligou-sea equipe do laboratorio de pesquisas da IBM em 
Poughkeepsie, Nova York, quando ajudou a planejar a primeira linha de computa-
dores comerciais da IBM, enquanto prosseguia no desenvolvimento do programa 
para jogar damas, em seu tempo livre. De fato, a crescente extensao e comple-
xidade de seu programa tornava-o ideal para testar o novo 701, o primeiro corn-
putador da IBM produzido em serie, corn programa armazenado e para todos 
os fins, lancado em 1952. Samuel jogava damas nesse computador a noite, de- 
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purando seu programa favorito ao mesmo tempo em que testava a nova maquina. 
A sobreposicao dos papeis de Samuel, como planejador de cornputadores e pro-

gramador em tempo parcial, acabou despertando comentasios — que so eram piada 
em parte — de que a logica das primeiras maquinas da IBM fora efetivamente 
planejada para facilitar a representacao de urn tabuleiro de damas. Naturalmente, 
tais insinuacOes nao eram vistas corn bons olhos pela empresa. Sob a direcao de 
Thomas Watson Sr., o perspicaz presidente, cioso da imagem de sua firma, a IBM 
tolerava o trabalho extracurricular de Samuel mas pouco fazia para encoraja-lo ou 
divulga-lo. "Era algo que se parecia demais corn uma maquina pensando", relem-
brou Samuel, "e des queriam dissipar quaisquer preocupacoes que as pessoas ti-
vessem a respeito de maquinas invadindo o mundo e esse tipo de coisa" Q lema 
da IBM. "Pense", aplicava-se apenas aos funcionarios. 

OS RUDIMENTOS DA APRENDIZAGEM 
Procurando nao fazer estardalhaco demais, Samuel trabalhou continua e tranqiii-
lamente no aperfeicoamento de seu programa. No inicio, a capacidade da maqui-
na dependia apenas daquilo que Samuel denominou aprendizagem de rotina. Ele 
programou as regras do jogo e ensinou o computador a olhar varios movimentos 
a frente, e avaliar as conseqUencias potenciais de uma dada posicao, atribuindo, 
para isso, valores numericos a varias opcOes. 

Embora diferente em outros aspectos, o programa de Samuel e precursor dos 
programas expert atuais, que tiram proveito do conhecimento de especialistas num 
dado campo. lnfelizmente, Samuel nao era urn perito, e a literatura sobre damas 
e os jogadores talentosos que consultou pouco ajudaram para a obtencao de heu-
risticas melhores. Por isso, inicialmente, o programa nao jogava damas melhor que 
seu criador. 

Samuel remediou essa deficiencia equipando o programa corn urn tipo melhor 
de pericia, a que deu o nome de aprendizagem por generalizacao. Ele incorporou 
ao programa providencias para que este se lembrasse e agisse de acordo corn a 
experiencia que fosse adquirindo. Calculando o valor das varias opcOes, o progra-
ma levava em consideracao o sucesso ou fracasso de movimentos semelhantes 
no passado. Assim, a maquina era guiada nao apenas pela heuristica residente mas 
tambem pela sabedoria nascida da experiencia. Assim como o jogador humano, 
ele era capaz de aprender a partir de seus proprios erros. 

Devido a isso, o programa passou a melhorar alguns aspectos de seu desempe-
nho em quase todas as competicoes. Logo ele vencia Samuel tao facilmente que 
este prometeu nao voltar a jogar de novo ate que seu proprio jogo estivesse muito 
melhor. No verao de 1962 — quinze anos depois que Samuel deu a luz a ideia 
— o programa ja estava jogando a nivel de mestre, e preparado para enfrentar 
seu primeiro campeao humano. Samuel desafiou Robert W. Nealey, antigo cam-
ped° do Estado de Connecticut, que chegara a ficar invicto durante oito anos, e 
a maquina ganhou facilmente. "Quanto ao jogo final", Nealey disse mais tarde, 
"nao tinha enfrentado urn desempenho como este corn nenhum ser humano des-
de 1954, quando perdi minha 6Itima partida'." 

A META DO AUTO-APERFEIcOAMENTO 
0 programa de Samuel permaneceu urn marco nas pesquisas sobre Al, menos por 
sua habilidade em jogos de damas (em 1977, o programa encontrou urn adversa- 
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rio a altura num programa rival desenvolvido na Universidade de Duke) do que 
por sua capacidade notavel — embora rudimentar — de modificar seu comporta-
mento de acordo corn as experiencias pelas quais is passando. 0 desenvolvimento 
dessa capacidade — a propria essencia da aprendizagem — tornou-se a partir dal 
0 objetivo de muitos pesquisadores, que estao convencidos de que qualquer inteli-
gencia artificial digna desse nome deve ser capaz de se auto-aperfeicoar. 

Embora o objetivo em si pareca suficientemente claro, as tecnicas corn que se 
pretende alcanca-lo sao todas sujeitas a controversia. Urn problema e, simplesmente, 
o da vasta quantidade de tempo necessario para fornecer as maquinas um banco 
de conhecimentos suficiente para comecarem a funcionar. Outro problema, estrei-
tamente relacionado ao primeiro, e o de saber se ha, de fato, aprendizagem da 
maquina, considerando que o programa requer a presenca de um ser humano pa-
ra abastecer seu banco de dados e para equipado, mais tarde, corn regras que ope-
ram sobre esses dados. Os sistemas expert, por exemplo, sao bastante elogiados 
em muitos circulos, devido a suas aplicacOes praticas. Mas ate mesmo os mais 
sofisticados sistemas sao capazes de realizar apenas o equivalente em maquina 
da aprendizagem por rotina: quaisquer informacoes e heuristicas que urn sistema 
expert utilize devem ser explicitamente fornecidas por programadores trabalhando 
corn engenheiros em conhecimento, num procedimento tao dispendioso e demo-
rado que constitui urn gargalo critico. Conforme observou Roger Schank, lider das 
pesquisas sobre Al na Universidade de Yale: "Cada fatia de conhecimento que vo-
ce coloca dentro de urn computador requer uma tremenda codificacao de novas 
informacOes. Nos simplesmente nao podemos codificar manualmente todas essas 
coisas. Os seres humanos nao aprendem dessa maneira". 

Tais frustracOes deram origem a outra abordagem, chamada aprendizagem por 
exemplos (ou, as vezes, aprendizagem por inducao). Uma crianca pequena apren-
de o conceito de arvore observando exemplos que as pessoas apontam como sen-
do arvores, extraindo as caracteristicas essenciais que distinguem essa classe de 
plantas e generalizando a partir desses dados especificos para chegar a urn con-
ceito. Os pesquisadores de Al que investigam a aprendizagem por exemplo espe-
ram evitar o entediante processo de programar em maquinas a pericia humana. 
Descobrir esse atalho nao somente acelerara a criacao de sistemas expert como 
tambem instilara neles urn pouco da maravilhosa capacidade da mente humana 
de adaptar o comportamento as circunstancias em mudanca. 

Patrick H. Winston, que se tornou diretor do laboratOrio de Al no MIT em 1973, 
tentou resolver o problema de programar uma maquina para aprender por exem-
plos enquanto ainda era estudante do curso de graduacao no MIT, no final da 
decada de 1960. Winston planejou urn programa, chamado Arches, e, por meio 
de alguns exemplos cuidadosamente selecionados, ensinou-o a reconhecer concei-
tos arquitetonicos simples. 

Em primeiro lugar, Winston forneceu ao computador varias configuracOes de blo-
cos de brinquedo; desenhos de montagens corn esses blocos foram convertidos em 
descricOes estruturais de configuracOes particulares. Entao veio a parte da aprendi-
zagem: para ajudar a maquina a identificar relacoes espaciais entre os blocos, Wins-
ton forneceu ao programa uma heuristica que Ihe permitia identificar relacoes tais 
como "a esquerda de", "encosta" e "sustenta". Para iniciar a fase da aprendizagem, 
Winston forneceu a maquina descricoes de tres blocos que formavam urn arco 
e disse a ela, de fato, que "Isto e urn arco". A seguir, forneceu a maquina alguns 
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assim chamados quase-acertos, que diferiam num atributo 	por exemplo, um de- 
senho no qual o terceiro bloco nao era sustentado pelos outros dois — dizendo 
a maquina: "Isto nao é urn arco". 

0 programa imitava urn processo que, segundo se acreditava, ocorria na mente 
humana. Consistia em isolar as caracteristicas relevantes presentee nos exemplos 
positivos e observar similaridades e diferencas, corn relacao aos exemplos negati-
vos. Depois de algumas tentativas, o programa ensinava a si mesmo um conceito 
simples mas essential: urn arco consiste num bloco central no topo de dois blocos 
de sustentacao que nao se tocam urn ao outro. 

0 sucesso de Winston corn o Arches encorajou outros pesquisadores no campo, 
que levaram seu trabalho urn passo adiante. Enquanto o Arches limitava-se ao mundo 
dos blocos de brinquedo, urn programa desenvolvido em 1976 por Ryszard Michalski 
e seus colegas, na Universidade de Illinois, lidava corn a formacdo de conceitos 
de importancia pratica. Seu programa, o AQ11, foi de inicio equipado corn descri-
cOes de 290 pes de soja doentes, incluindo sintomas tais como a cor e a condicao 
das folhas e do caule, juntamente corn urn diagnostico de perito para cada planta. 
Processando esses dados, o AQ11 ensinou a si mesmo regras "se-entao" para iden-
tificar doencas nas plantas a partir de determinados sintomas, tornando-se, assim, 
uma especie de sistema expert autoprogramado. 

Num experimento notavel, Michalski contrapos a heuristica autodesenvolvida do 
AQ11 a heuristicas planejadas por peritos humanos em patologia de plantas. 0 
objetivo dessa batalha de saberes era diagnosticar corretamente as quinze doen-
cas mais comuns da soja. Os pesquisadores consultaram alguns dos principals pa-
tologistas de plantas e traduziram seu conhecimento humano em diagnosticos na 
forma de regras "se-entao" — procedimento muito parecido ao que usariam para 
programar urn sistema expert comum. Entao digitaram os sintomas observados em 
340 pes de soja doentes, que haviam sido coletados para os experimentos. 

A maquina era entao instruida para diagnosticar as doencas em duas rodadas 
separadas. Numa das rodadas, ela usava heuristica proveniente dos cerebros dos 
peritos humanos; na outra, usava as regras que o AQ11 formulara por si mesmo 
depois de ser exposto a exemplos de doencas de soja. 0 AQ11 ganhou a batalha, 
acertando o diagnostic° correto 97,6 por cento das vezes corn suas proprias regras, 
em comparacao corn uma taxa de sucesso de 71,8 por cento quando confiava na 
heuristica derivada de peritos humanos. Versoes posteriores do AQ11 foram aplica-
das em areas tais como a medicina, a fisica e o xadrez. 

TESTE DE HIPOTESES COM EXPERIMENTOS 
As tecnicas de autoprogramacao do AQ11 e suas diversas configuracoes represen-
taram urn grande avanco na aprendizagem da maquina. Em outros lugares, come-
cava-se a trabalhar corn programas de aprendizagem que eram capazes nao so 
de perceber padrOes em dados observados e de inferir hipoteses a partir desses 
padroes, mas tambem de submeter tais hipoteses ao teste da experiencia. Esse pro-
cesso de descoberta autoguiada esta no cerne do metodo cientifica Como os pes-
quisadores de Al gostam de assinalar, urn de seus termos favoritos, "heuristica", 
relaciona-se lingiiisticamente a "eureka" — que em grego significa, literalmente, 
"achei" palavra que Arquimedes, ao que se supoe, gritou ao saltar fora de seu 
banho e correr nu pelas ruas da antiga Siracusa, apps descobrir o principio da gra-
vidade especifica. 
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Desde o final da decada de 70, o processo de aprendizagem por descoberta foi 
assunto de uma serie de programas elaborados por Herbert Simon, Patrick Langley 
e outros colegas da Universidade de Carnegie-Mellon. Os programas sao conheci-
dos coletivamente como BACON, em homenagem ao filOsofo da ciencia ingles 
Sir Francis Bacon, urn dos primeiros defensores da pesquisa empirica e do racioci-
nio indutivo. Esse nome historic° é especialmente adequado, uma vez que tais pro-
gramas incluem entre suas realizacOes a redescoberta de muitas das mais profun-
das leis da ciencia, inclusive a lei do deslocamento de Arquimedes, que foi inclui-
da em sua formulacao da gravidade especifica. 

A PROCURA DE RELACOES 
A capacidade do BACON depende basicamente de urn pequeno n6mero de heu-
risticas destinadas a descobrir relacOes matematicas significativas entre os conjun-
tos de dados introduzidos na maquina. Uma vez que o programa tenha detectado 
tend'encias e outras regularidades na mistura aparentemente caotica de n(imeros, 
ele formula uma serie de hipoteses. Cada hipotese apoia-se na precedente, e o pro-
cess° resulta finalmente numa lei cientifica. 

Por exemplo, num dos experimentos pediu-se a BACON para considerar medi-
coes relativas ao sistema solar. A partir dos dados, ele propos a hipotese de uma 
relacao direta entre as distancias de cada planeta ao Sol e a duracao dos anos 
dos planetas. Depois de descobrir correlacOes adicionais entre os numeros, BACON 
chegou a seguinte conclusao: "A razao entre o quadrado da duracao de urn ano 
planetario e o cubo da distancia desse planeta ao Sol 6 a mesma para todos os 
planetas". Acontece que essa e a terceira lei do movimento planetario, de Johan-
nes Kepker. Formulada pelo astranomo alemao aproximadamente ha quatro secu-
los — depois de varios anos de observacoes, em vez dos minutos de agitacao digi-
tal requeridos pelo BACON —, tal lei constituiu o alicerce onde se assentaria a 
descoberta posterior de Newton das leis da mecanica. 

Em outro experiment°, forneceu-se a BACON o mesmo tipo de dados numeri-
cos sobre quimica que eram disponiveis ao pesquisador ingles John Dalton no ini-
cio do seculo XIX. Devido a sua capacidade de determinar se cada membro de 
uma sequencia de medidas é mi:Iltiplo de algum outro nUmero, o programa redes-
cobriu a lei das proporcoes mt:iltiplas, de Dalton, que estabelece que os elementos 
quimicos tendem a combinar-se uns corn os outros segundo razoes simples, de n6- 
meros inteiros. Essa descoberta levou Dalton a postular um conceito fundamental 
da quimica e da fisica modernas — a existencia do atomo. 

Embora o talento do BACON para descobertas — ou, mais precisamente, para 
redescobertas — seja impressionante, representa pouco progresso rumo ao objeti-
vo de tornar a aprendizagem da maquina menos dependente das pessoas. A se-
melhanca das exploracoes de Patrick Winston corn a aprendizagem por exemplos, 
o BACON deixa a major parte do trabalho criativo para os programadores huma-
nos. Sao des, e nao o proprio programa, que selecionam os dados e decidem quais 
as caracteristicas ou medicoes relevantes que sera° introduzidas na maquina. 

De modo semelhante, argumentam os criticos, o BACON 56 é tao habil em fa-
zer descobertas gracas aos varios seculos de laborioso esforco humano que o pre-
cederam. Douglas B. Lenat, amigo do principal criador do programa, Herb Simon, 
assinalou que o BACON depende de medicOes precisas e de tecnicas maternaticas 
cuidadosamente lapidadas, desenvolvidas por varias geracOes de cientistas, desde 
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Projeto 
para uma maquina 
automodificadora 

Programas de tarefa especifica, para aplicacoes como proces-
samento de texto, folhas de pagamento e jogos de compu 
dor, sao planejados para executar uma funcao especifica de 
uma maneira especifica, seguindo regras de operacao que o 
proprio programa nao pode alterar. 

Os programas de aprendizagem, ao contrario, destinam-se 
a modificar seu desempenho corn base na experiencia. Alguns 
ja sao capazes de simplificar as pesquisas cientificas disce 
nindo padrOes em massas de dados desorganizados; aprend 
zagens de maquinas ainda mais sofisticadas serao necessarias 
para aventuras espaciais, onde os computadores a bordo de 
espaconaves precisarao contar corn capacidade propria de i 
vestigacao e de tomada de decisOes. 

A ilustracao a esquerda sintetiza os elementos comuns a 
maioria dos modelos de aprendizagem de maquina, sejam eles 
programas destinados a aprender por analogia, por descobe 
to ou por instrucao. 0 nkleo que tern o nome de conhec 
mento inicial, ilustrado aqui como uma massa amarela, possui 
importancia central nesse modelo. Como no caso dos sistem 
expert, esse conhecimento inicial e fornecido pelo programa, 
dor e inclui fatos e heuristicas pertinentes ao assunto (que g 
ralmente entram no programa sob a forma de afirmacOes 
"se-entao"). 0 conhecimento inicial tambem pode incluir in 
trucoes codificadas para organizar informacOes, assim como 
metaconhecimento, que é as vezes descrito como o entendi 
mento que o programa tern de suas proprias forcas e fraquezas 

A aprendizagem de maquinas resulta da interacao do c 
nhecimento inicial corn varios tipos de entrada e saida. A e 
trada (seta verde) pode consistir em advertencias do usuario, 
que o programa deve interpretar e aplicar, bem como em c 
sos e exemplos especificos, a partir dos quais o programa deve 
induzir regras ou conceitos gerais. A medida que processa e 
sas informacOes, o programa pode modificar os fatos e a he 
ristica em seu banco de conhecimentos; a modificacao se r 
flete na saida do programa, ou no desempenho de tarefa m 
Ihorado (seta azul). (Em alguns modelos, define-se o desemp 
nho melhorado como capaz de fornecer solucOes mais prec 
sas ou de encontrar solucOes a um custo mais baixo; em o 
tros, e definido como uma expansao da gama de problemas 
que a maquina pode manipular ou como a capacidade da ma 
quina para simplificar suas proprias regras, a fim de preservar 
a mernoria.) Finalmente, o laco de realimentacao (seta verm 
lha) avalia o desempenho do programa, comparando resulta-
dos corn objetivos, isolando erros e recomendando correcOes 
Methoramentos subsequentes sao denotados aqui pelos ala 
gamentos sombreados do banco de conhecimentos. 



as descobertas originals. "Voce da ao BACON pares de nOmeros livres de erros e 
ele aparece corn uma expressao matematica que relaciona aquela encontrada corn 
esta saida", observou Lenat. "Voce pode dar a isso o nome 'descobrir as leis da 
fisica', se quiser, mas tera na verdade de manter os olhos firmemente semifechados 
para poder chama-lo assim. Certamente, se Kepler tivesse sido informado de que 
poucas variaveis eram relevantes e tivesse a sua disposicao os dados perfeitos de 
que BACON dispunha, entao ele precisaria de apenas uma hora para obter sua 

Lenat, nascido em 1950, pertence a uma geracao que nao teme questionar seus 
mentores, ou tentar novas abordagens. Na visa° de alguns pesquisadores, o pro-
prio trabalho de Lenat sobre aprendizagem por descoberta tern sido extremamen-
te promissor, e talvez esteja abrindo caminho para sistemas expert capazes de re-
solver problemas corn urn minim° de intervencao humana. 

UM CAMINHO SINGULAR PARA PESQUISAS SOBRE Al 
Em 1975, Lenat criou urn programa de aprendizagem por descoberta para sua tese 
de doutoramento, em Stanford. Assim como o BACON, o programa de Lenat era 
mais eficiente para a redescoberta de velhas leis, so que no campo da matematica 
e nao da fisica. Lenat chamou esse sistema pioneiro de AM, as iniciais de Automa-
ted Mathematician, isto e, "Matematico Automatizado". 

Para permitir que o AM explorasse os mundos da teoria elementar dos conjun-
tos e da teoria dos nCimeros, Lenat forneceu-lhe 115 definicOes de conceitos — 
tais como o de igualdade 	e de operacOes — tais como a interseccao de con- 
juntos. Ele tambem o equipou corn 250 regras do tipo "se-entao" para guid-lo na 
procura de conceitos mais complexos. Essas regras forneciam criterios para focali-
zar vias de exploracao particulares. Por exemplo, a maquina podia ser instruida 
desse modo: "Se alguma acao comprovar-se util numa dada situacao, entao tente 
a mesma acao em situacOes semelhantes' 

Provavelmente, as heuristicas mais produtivas que Lenat escreveu para o AM 
foram as 51 regras que ajudavam o programa a avaliar se algo era ou nao suf i-

cientemente interessante para ser investigado. Os criterios incluiam a presenca de 
regularidades e similaridades nas relacoes matematicas. Por exemplo, no curso de 
uma investigacao do conceito previamente descoberto dos "divisores de", o AM 
achou interessante o fato de que alguns nOrneros so admitem divisao exata por 
dois divisores — eles mesmos e urn — descobrindo, assim, o conceito de nUmero 
primo. 

0 AM provou ser urn aprendiz apto. Em apenas poucas horas de operacao, pro-
grediu a partir de urn estado de quase ignorancia em matematica ate a redesco-
berta de uns duzentos dos mais importantes conceitos de teoria dos nCirneros. Ensi-
nou a si mesmo o conceito de quadrados (nUmeros que podem ser expressos co-
mo outro numero multiplicado por si mesmo) e chegou ate mesmo a uma hipote-
se conhecida como conjectura de Goldbach — cada nUmero par maior que dois 
e a soma de dois nUmeros primos. 

Assim como o programa classico de Arthur Samuel para jogar damas, o AM tam-
bem demonstrou uma capacidade limitada para aprender a partir da experiencia. 
Ele retinha as hipoteses que suas heuristicas residentes julgavam interessantes e 
verdadeiras, e descartava as restantes. 

Veteranos pesquisadores da AI consideravam tudo isso uma realizacao perfeita-
mente digna de credit°, proveniente, como era, de urn recem-chegado a esse cam- 
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po — urn mero estudante graduado 	mas o proprio Lenat estava insatisfeito. 
Por urn motivo: o AM limitava-se ao seu dominio, a matematica; era altamente 
improvavel que seu programa tropecasse corn uma nova grande descoberta num 
campo ja bem explorado ao longo dos seculos por algumas das maiores inteligen-
cias do mundo. Mais significativo, do ponto de vista de Lenat, foi o fato de que, 
embora pudesse descobrir conceitos, o AM nao podia gerar novas regras simples 
e praticas baseado no que descobrira. De fato, quanto mais o AM se afastava de 
suas regras simples e praticas pre-programadas 	quando procurava investigar si- 
tuacOes que sua heuristica nao abarcava 	mais insustentaveis suas operacOes 
se tornavam. Ele podia, por exemplo, supor que urn niimero era impar e par ao 
mesmo tempo — algo que urn ser humano ou uma heuristica viavel nunca fariam. 

Em 1976, Lenat ocupou urn posto de professor no Carnegie-Mellon e comecou 
a desenvolver uma versa() mais poderosa e versatil do AM. Seu novo programa 
— urn sistema expert corn capacidade de aprendizagem — exploraria outros do-
nninios alem da matematica; Lenat deu-lhe o nome de Eurisko, que em grego signi-
fica "descubro coisas". 

Mas Lenat enfrentou uma ardua batalha para tornar o funcionamento do Euris-
ko digno de seu nome. Em Carnegie-Mellon e, depois, em Stanford, onde voltou 
a lecionar em 1978, Iutou para desenvolver uma compreensao melhor acerca da 
natureza das heuristicas e de como programar urn computador para produzi-las. 

INDO AO FUNDO DO MISTERIO 
Aconteceu, entao, uma ruptura. Analisando a historia do AM, Lenat compreendeu 
que o sucesso de seu velho programa em matematica — assim como seu fracasso 
em heuristica — decorria, em parte, do fato de o AM ter sido escrito em LISP 
Como as funcOes matematicas — por exemplo, o teste para determinar se urn nu- 
mero é primo ou nao 	podiam ser escritas sucintamente em apenas duas ou 
tres linhas do c6digo LISP as operacOes fundamentals do AM eram, de fato, sober-
bamente adequadas a uma manipulacao eficiente de conceitos maternaticos. Mas 
nao havia uma relacao semelhante entre o LISP e a producao de heuristicas; uma 
Unica heuristica programada no AM requeria, corn freqiiencia, duas paginas reple-
tas de codigos. Qualquer tentativa de manipular tat programacao complexa leva-
va inevitavelmente o AM a investigar tantas possibilidades e propor tantos concei-
tos que a miriade de resultados era quase invariavelmente 

Lenat respondeu construindo urn novo tipo de linguagem de programacao —
a que deu o nome de RLL, sigla para Representation Language Language, isto é, 
"Linguagem da Linguagem de Representacao" 	que Ihe permitia expresser re- 
gras heuristicas de maneira mais compacta dentro da estrutura do LISP Em vez 
de escrever as regras num grande aglomerado de c6cligos LISP, ele quebrava as 
complicadas sentencas "se-entao" em conceitos basicos, ou pacotes complexos; os 
modificadores que representavam os atributos fundamentais de urn conceito ocu-
pavam brechas dentro de cada pacote. 

Usando esse metodo de representar as informacOes, Lenat inseriu na sintaxe e 
no vocabulario da nova linguagem do Eurisko seus insights sobre a natureza da 
heuristica, de modo muito parecido aquele pelo qual McCarthy construiu o LISP, 
para manipular relacOes matematicas e logicas. 0 resultado disso foi que o Euris-
ko podia separar uma extensa hipotese "se-entao" e examinar todos os seus corn-
ponentes para determinar o que o fazia funcionar ou deixar de funcionar. 
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Inicialmente, Lenat equipou o Eurisko corn 150 heuristicas para todos os fins, 
aplicaveis a qualquer dominio. Algumas dessas constituiam o que Lenat chamou 
de metaregras — heuristicas destinadas a criar novas heuristicas. Eis urn exemplo: 
"Se uma regra heuristica demora para rodar ou ser executada, entao especialize-a 
numa nova regra que provavelmente rodara corn menos freqiiencia mas levara aos 
mesmos resultados Oteis que a primeira". 

Para testar o Eurisko, Lenat selecionou campos do conhecimento relativannente 
inexplorados, onde parecia existir uma chance de fazer novas descobertas, em vez 
de apenas refazer as antigas. Ele tannbem escolheu dominios onde era provavel 
que se apresentassem possibilidades a tal ponto numerosas que derrotariam a mente 
humana nao aparelhada. 

Urn campo que prontamente demonstrou satisfazer a ambos os objetivos foi o 
do desenho de circuitos integrados mais eficientes para computadores. Embora os 
chips de computadores do tipo conhecido como circuitos VLSI (Very-large-scale in-
tegrated, isto e, "integrados" em escala muito grande) ja contivessem centenas de 
milhares de transistores e outros componentes numa Unica fatia minOscula de sill-
cio, os engenheiros queriam que esses chips acondicionassem ainda mais compo-
nentes. Uma das ideias para obter maior densidade consistia no assim chamado 
desenho de perfil largo (high-rise design). Alem de distribuir horizontalmente os com-
ponentes numa superficie bidimensional, como nos arranjos convencionais, esse 
desenho empilha-os verticalmente em muitas camadas. 

A visualizacao desses complexos arranjos tridimensionais e dificil para os seres 
humanos, mas o Eurisko aprendeu rapidamente a achar o caminho em meio a 
esses pequenos mundos labirinticos. 

0 EURISKO TRABALHANDO E BRINCANDO 
Eurisko tambern se revelou urn aprendiz competente e urn solucionador de pro-

blems em dominios tao diversos como a simulacao da evolucao biologica e a 
limpeza de produtos quimicos derramados. Mas atraiu inicialmente ampla aten-
cao ao realizar a tarefa aparentemente trivial que Arthur Samuel designou para 
seu programa de jogo de damas, mais de tress decadas antes: aprender a jogar urn 
jogo e ganhar, entao, um campeonato. 

A competicao, realizada em 1981, na California, era uma versa° futurista de ba-
talha naval, conhecida como Traveller TCS. Cada competidor tinha de planejar uma 
frota imaginaria de espaconaves, que seria entao posta em confronto corn uma 
frota oponente numa batalha simulada. 0 objetivo do jogo era destruir toda a fro-
ta adversaria. A chave para ganhar o jogo estava mais no planejamento das naves 
do que na estrategia, uma vez que as proprias batalhas eram determinadas por 
lances de dados e por elaboradas regras e tabelas que avaliavam a possibilidade 
de urn dado tipo de nave sobreviver a urn embate. Dentro das limitacoes do di-
nheiro disponivel — cada jogador dispunha de urn trilhao de "creclitos" em moe-
da intergalactica 	os jogadores podiam variar o tamanho e o nOmero de suas 
naves, juntamente corn caracteristicas tais como couracas, armamentos e agilidade. 

Meses antes do torneio, Lenat 	que nunca havia jogado Traveller — comecou 
a preparar o Eurisko para sua estreia numa competicao. lntroduziu no programa 
as cem paginas de regras do jogo, que avaliavam as "despesas militares" e as qua-
lidades de diversas caracteristicas do desenho. Entao, todas as noites, antes de dei-
xar seu escritorio, Lenat carregava o Eurisko no seu computador Xerox 1100. Du- 
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rante a noite toda, a maquina desenhava espaconaves e as testava em batalha contra 
oponentes imaginarios. Se uma nave perdia a luta, o Eurisko analisava a causa, 
aprendendo desse modo licoes que eram abstraidas numa nova heuristica. A se-
guir, retornava a prancheta de desenho — substituindo as armas de uma nave, 
por exemplo, por canhOes de laser — e testava na batalha o novo desenho. 

UM TIME DE CAMPEONATO 
Todas as manhas, Lenat selecionava as ideias que a maquina havia desenvolvido 
durante a noite, conservando as que gostaria de ver o Eurisko continuar a explorar. 
Lenat descreveu posteriormente esse processo como urn "sinergismo homem-
maquina" — cerca de 60 por cento Lenat e 40 por cento Eurisko. 

A medida que trabalhava, o Eurisko demonstrava uma capacidade rudimentar 
para adquirir conhecimentos por meio de processos que tambem sao vitais para 
grande parte da aprendizagem humana — o use de analogias e a aplicacao a no-
vas situacOes de coisas que se mostraram funcionais em contextos previos. Por exem-
plo, em sua primeira tarefa de desenhar chips de computador tridimensionais, ele 
descobriu que a simetria e uma propriedade desejavel para tais chips, embora nao 
entendesse por que. 0 Eurisko Iembrou-se dessa regra, e durante uma das primei-
ras sessoes de construcao de naves decidiu fazer a tentativa de tornar simetrico 
o espaco da frota, balanceando fatores tais como o tamanho e o tipo da nave. 
Justificou essa acao referindo-se a sua experiencia com circuitos integrados. 

Alguns dos guias mais importantes do Eurisko compunham-se do estoque de heu-
risticas para todos os fins que o orientavam independentemente do assunto explo-
rado. Uma dessas regras, "De uma olhada em casos extremos", mostrou-se de valor 
inestimavel. Aplicando essa regra ao jogo, o programa testou-a e, a seguir, modificou-
a, criando uma nova heuristica que Java urn alto valor aos casos "quase extre-
mos". Em grande parte como conseqiiencia disso, Lenat escreveu mais tarde, a fro-
ta do Eurisko evoluiu para uma formacao extremamente nao conventional, "con-
sistindo quase que inteiramente em pequenas e velozes naves de ataque, que mais 
se pareciam corn lanchas torpedeiras e que incluiam urn navio tao rapid° e mi-
nCisculo que era virtualmente indestrutivel". 

A navezinha criada pela estrategia "quase extrema" tornou-se o trunfo do Euris-
ko. Seu papel nao era ofensivo nem defensivo, mas apenas o de sobreviver a todas 
as batalhas e garantir assim, pelo menos, urn empate forcado. 

Na epoca em que Lenat e Eurisko se apresentaram para a cornpeticao de Travel-
ler, tinha-se gasto cerca de 2 000 horas de computador na preparacao. Mas os corn-
petidores zombaram de sua excentrica frota de 96 naves. As outras armadas eram 
muito mais convencionais — contendo, tipicamente, cerca de urn quinto do ri,- 
mero de naves da frota de Eurisko, "sensatamente" balanceadas em termos de ti-
po e tamanho. Mas assim que humanos foram defrontados corn o Eurisko, os corn-
batentes reconheceram a logica de sua estrategia "quase extrema". Compreenden-
do que a minUscula nave era capaz de sobreviver praticamente a qualquer bata-
lha, muitos deles resignaram-se, sem dar urn imico tiro. Eurisko ganhou facilmente 
a competicao e recebeu seu premio: galOes de almirante espacial e titulo de pro-
priedade de urn planeta de sua escolha, fora do sistema solar. 

No ano seguinte, os organizadores da competicao mudaram as regras do jogo, corn 
a intencao obvia de eliminar a possibilidade de Eurisko vencer novamente corn sua 
estrategia da nave minuscula. Sem se perturbar corn isso, Lenat previu a vitoria. 
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"Quando eles escrevem novas regras, o que realmente estao fazendo é acrescentar 
complexidade", disse. "Isso apenas leva o Eurisko a .descobrir novas armas". 

0 Eurisko justificou a impetuosa confianca de Lenat. Descobriu, nas novas re-
gras, urn niimero de possibilidades de defesa suficiente para vencer o campeonato 
de 1982 — e para forcar os organizadores a adotar uma estrategia que acabou 
eliminando Eurisko dos campeonatos seguintes. Se Eurisko ganhasse novamente, 
declararam, o campeonato seria abolido. Vitima de sua prOpria destreza, Eurisko 
retirou-se da competicao. 

Lenat e seu programa atrairam consideravel atencao fora do pequeno circulo 
de jogadores de Traveller — ate mesmo a atencao do Pentagono foi atraida, con-
tribuindo para persuadir seus of iciais a investigar sistemas de controle de batalha 
baseados em programas semelhantes ao Eurisko. 

Mais importante ainda, o trabalho de Lenat tambem intrigou executivos da MCC 
(Microelectronics and Computer Technology Corporation), urn consorcio de pes-
quisas fundado em 1982, em Austin, Texas. Recrutado para que prosseguisse al suas 
pesquisas, Lenat deu inicio a urn projeto novo e ambicioso: equipar urn computa-
dor corn o background necessario para ler e compreender uma enciclopedia de 
urn volume. 

UM BANCO DE CONHECIMENTOS ENCICLOPEDICO 
Lenat e a maioria dos outros pesquisadores de Al "partem do axioma de que voce 
nao aprende algo a menos que, de alguma maneira, voce ja praticamente saiba 
o que é", disse Patrick Winston, do MIT, que desenvolveu o programa Arches. 

0 novo projeto de Lenat é extraordinario. Denominado Cyc — urn homofono, 
em ingles, de "psych" —, espera-se que esse programa gigantesco mantenha ocu-
pada uma equipe de 35 pessoas durante pelo menos uma decada. Do modo co-
mo foi concebido, contera no final cerca de 250 000 segmentos de conhecimento, 
tais como regras simples e praticas, fatos e recordacoes de experiencias — a quan-
tidade de informacoes que Lenat estima ser necessaria para que urn leitor huma-
no entenda todos os verbetes de uma pequena enciclopedia. 

Lenat qualificou essas infornnacoes como senso comum — o rico repertorio de 
fatos e intuicOes que os seres humanos adquirem automaticamente atraves da ex-
periencia diaria e que ate agora nao conseguiu ser atingido nem pelas mais avan-
cadas maquinas de aprendizagem. "Agora, Eurisko esta congelado", disse ele. "Sera 
descongelado quando tivermos esse corpo de conhecimentos de senso comum" 
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A educacdo 
de urn robo 
pelo exemplo 
Dentre todas as habilidades que denotam inteligencia huma-
na, a capacidade para aprender e talvez a mais dificil de ex-
plicar e de codificar em procedimentos de programacao passo 
a passo. Sem essa habilidade, as maquinas nunca seriam ca-
pazes de enfrentar circunstAncias que nao sao previstas corn 
precisao por urn programador humano. De posse dela, os corn-
putadores teriam a capacidade de modificar seu comporta-
mento e de aperfeicoar seu desempenho atraves da aquisi-
cao independente de novos conhecimentos. Nao é, pois, sur-
preendente que varias abordagens ao problema da aprendi-
zagem da maquina tenham sido empreendidas. As tecnicas 
de aprendizagem variam desde a memorizacao de rotinas ate 
o metodo mais sofisticado do raciocinio por analogia. Mas 
talvez a abordagem mais extensamente estudada seja a da 
aprendizagem por exemplos, tambem conhecida como apren-
dizagem por inducao. 

Diz-se que urn sistema aprende por exemplos se ele pode 
tirar conclusOes gerais a respeito de urn dado fenomeno, es-
tudando casos especificos designados como exemplos positi-
vos ou negativos do fenomeno. Para esse fim, o sistema re-
quer heuristicas, ou regras simples e praticas, para guia-lo no 
processo de inducao, instruindo o sistema para observar cer-
tas similaridades e diferencas entre amostras positivas e ne-
gativas. 

Na aprendizagem por exemplos, tambern se fornece ao sis-
tema dois tipos de servico: uma tarefa de aprendizagem (por 
exemplo, formar generalizacOes) e uma tarefa de desempe-
nho, que e a atividade a ser aperfeicoada por meio da apren-
dizagem. Para realizar qualquer uma dessas tarefas, o siste-
ma deve possuir fatos acerca do assunto no qual operara, e 
outras regras simples e praticas que facilitardo seu progresso 
atraves desse dominio. 

A aprendizagem por exemplos é ilustrada nas paginas se-
guintes corn uma historia bastante fantasiosa de urn robo que 
deve aprender a distinguir entre dois tipos de dragoes 	aque- 
les que querem dar seu ouro de presente e aqueles que so 
querem ouro para si mesmos. Aprendendo a reconhecer quais 
dragoes sao gananciosos e quais sao generosos, o robo torna-
se mais habil em sua tarefa de desempenho: reunir ouro para 
encher urn pote no fim do arco-iris. Os metodos usados pelo 
rob8 podem ser aplicados por computadores reais para exe-
cutar tarefas tais como jogar xadrez ou distinguir doencas que 
apresentem sintomas similares. 
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A educacdo de urn roloo pelo exemplo 
• 	  

Armazenando 
o conhecimento 
inicial 

No cerne de urn sistema de aprendizagem ha um pacote de 
informacoes residentes, que permite ao sistema dar inicio a suas 
tarefas de desempenho e aprendizagem. Esse conhecimento ini-
cial cobre tres areas: a tarefa de desempenho, a tarefa de apren-
dizagem e o dominio no qual se processam essas duas tarefas. 
Nos sistemas projetados para aprender por exemplos, os casos 
especificos encontrados podem provar que urn dado fato, ou 
regra, esta errado ou incompleto. A tarefa de aprendizagem do 
sistema consiste, por isso, em ref inar seu conhecimento inicial 
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Preparando-se para iniciar sua tarefa, o robe) le 
urn rolo de pergaminho representando o 

conhecimento inicial contido em seu programa 
de aprendizagem (box a direita). suas instrucOes 
sao: seguir o arco-iris, coletar ouro dos drag6es 

no caminho e encher o pote na outra 

extremidade. Para realizar essa tarefa de 

desempenho, o rob° tambem deve levar consigo 

uma tarefa de aprendizagem — formar um 

conceito, ou hipOtese, que Ihe permita 

reconhecer dragoes generosos. 



Urn kit de partida corn regras e fatos 
A lista abaixo revela os diferentes tipos 
de conhecimento inicial residentes no programa 
do rob& 0 item 1 revela a tarefa de aprendizagem 
do robo, e os itens 2 a 4 listam as conclicoes 
da tarefa de desempenho. Os itens 5 a 8, 
juntamente corn as tres hierarquias de generalizacao 
(abaixo, a direita), ciao ao rob6 fatos a respeito 

dos dragOes; o item 9 sublinha as hipoteses 
que o robo deve formar por aprendizagem para 
associar certas caracteristicas ao comportamento 
generoso. Finalmente, é dada ao robo uma 
heuristica, o item 10; sem ela, o rob6 ficaria 
paralisado — ele nao teria base para aproximar-se 
do primeiro dragao. 

1. Aprenda uma generalizacao que 
inclua todos os exemplos de 
dragOes generosos e exclua todos 
os exemplos de dragOes 
gananciosos. 

2 Siga o arco-iris do comeco ao fim. 
3. Peca ouro aos dragOes generosos; 

evite os dragOes gananciosos 
4. Encha de ouro o pote no fim do 

arco-iris. 
5. DragOes possuem ouro. 
6. Dragoes gananciosos tentam roubar 

ouro. 

7. Dragoes generosos dao ouro. 
8 Urn dragao pode ter qualquer 

forma e qualquer cor e pode viver 
em qualquer habitat. 

9. Urn dragao generoso tern forma 
( 	), cor ( 	) e vive no 
habitat ( 	). 

10 Considere que urn dragao e 
generoso, a menos que voce tenha 
uma evidencia em contrario. 

hierarquias de generalizacio 

Cotundo 

ualquer habita 

ou em criar novo conhecimento devido a essa experiencia, me-
ihorando, no processo, seu desempenho. 

0 robe) cuja tentativa de aprendizagem e ilustrada aqui recebe 
como conhecimento inicial varias instrucOes e fatos (box); por 
exemplo, a instrucao: "Siga o arco-iris do comeco ao fim" perten-
ce a tarefa de desempenho do robo. Sua tarefa de aprendizagem 
pode ser colocada assim: "Aprenda a reconhecer dragOes genero-
sos". Seu conhecimento de dominio consiste em afirmaceies co-
mo "DragOes possuem ouro" e nas assim chamadas hierarquias  

de generalizacao de atributos dos dragOes. As hierarquias organi-
zam as caracteristicas relevantes de uma maneira que permite ao 
robo fazer generalizacOes a partir de encontros corn dragOes 
especificos. 0 conhecimento de dominio tambem inclui a heu-
ristica, que guia o sistema de aprendizagem quase como urn 
professor o faria. Se o robo fosse programado para aprender 
a jogar xadrez, e nao para viajar pelo arco-iris e encontrar dra-
Wies, seu conhecimento de dominio incluiria, entre outras coi-
sas, as regras do jogo e uma descricao de cada peca do xadrez. 



hierarquias de generalizacao 

qualquer form 

erpentiform rotundo 

qualquer cor 

escuro claro 

ualquer habit 

aquatic° 

oceano antano deserto 

o nimiero de hipoteses que o robo pode formar 
a respeito de dragOes generosos é igual ao 

nUmero de formas possiveis (3) vezes o nUmero 
de cores possiveis (9) vezes o numero de 

habitats possiveis (14), o que da urn total de 378. 
Ate que encontre seu primeiro exemplo de 

dragao — digamos, "rotundo, escuro, oceano", 
ou "serpentiforme, laranja, estrela" 	o robe) 

nao pode comecar a eliminar qualquer das 
possibilidades; deve reter todas as 378 

combinacaes coma generalizacoes plausiveis de 
dragOes generosos. 

rotundo 
claro 
terra 

A educagdo de urn robo pelo exemplo 

Uma proliferacdo 
de possibilidades 
Os atributos nas hierarquias de generalizacao, que fazem par-
te do conhecimento inicial do robo (abaixo), servem de materia-
prima para a tarefa de aprendizagem, pois definem as carac-
teristicas que se supoe relevantes. Como tera de encontrar al-
guns dragOes de verdade (e como ele nao tern nocOes precon-
cebidas a respeito dos atributos necessarios para descrever dra-
gOes generosos), o robo considera todas essas informacOes co-
mo igualmente validas para descrever dragOes generosos. 

As generalizacOes que o robo faz aqui — conceitos que ele 
sustenta serem hipoteses — incluem desse modo todas as corn-
binacOes possiveis de atributos de forma, cor e habitat apre-
sentados ao robe). Essas combinacOes vao das mais amplas as 
mais estreitas. Por exemplo, a generalizacao "qualquer forma, 
qualquer cor, qualquer habitat" cobre todos os dragOes possi-
veis, ao passo que "rotundo, escuro, celeste" cobre um peque-
no subconjunto da suposta populacao de dragOes, e "serpenti-
forme, amarelo, rio" descreve um [limner° ainda menor de 
dragOes. 

Entretanto, nem todos os dragOes sao generosos; se o robo 
deve realizar sua tarefa de desempenho, precisa aprender de-
pressa a distinguir dragOes generosos de gananciosos. E faz is-
so por nneio de urn processo de raciocinio indutivo. 



qualquer forma 
verde 
terra 

qualquer forma 
azul 

nuvem 

serpentiforme 
ptirpura 
estrela 

rotundo 
qualquer cor 

terrestre 

rotundo 
rosa 

pantano serpentiforme 
qualquer cor 

qualquer habitat 

qualquer forma 
claro 

celestial 
serpentiforme 

ptirpura 
Ontano 

rotundo 
escuro 

qualquer habitat 
serpentiforme 

azul 
lua 

rotundo 
escuro 

terrestre 

serpentiforme 
claro 
terra 

qualquer forma 
azul 

celestial 

rotundo 
qualquer forma 	 escuro 

qualquer cor 	 celestial 
qualquer habitat 

rotundo 
amarelo 
aquatico 

qualquer forma 
qualquer cor 

montanha 
qualquer forma 

claro 
caverna 

qualquer forma 	 rotundo 
claro 	 qualquer cor 

qualquer habitat 	qualquer habitat 

serpentiforme 
alaranjado 

qualquer habitat 

rotundo 
qualquer cor 

caverna 

qualquer 
forma 
escuro 

qualquer 
habitat qualquer 

forma 
qualquer 

cor 
terrestre 

rotundo 
alaranjado 

qualquer habitat 

qualquer forma 
amarelo 

rio 
serpentiforme 

rosa 
estrela 

41h1P*441111111F serpentiforme 
escuro 

qualquer habitat 	serpentiforme 

1 
4 	amarelo 

'11/411/4., 	
- .a ' 	 oceano 

rotundo 
azul 

caverna 

qualquer forma 
purpura 
aquatico 

rotundo 
verde 

montanha 

rotundo 
claro 

celestial 39 

rotund() 
purpura 

lua serpentiforme 
alaranjado 

nuvem 



qualquer forma 
claro 

terra 

qualquer forma 
qualquer cor 

terra 

o robe, se aproxima do primeiro dragao — que 

e rotundo e rosa e vive nas montanhas — pede 

ouro e recebe. Com  base nesse comportamento 
generoso, o robo elimina 354 generalizacOes, tais 

como "serpentiforme, amarelo, celeste", que nao 

igualam ou abrangem os atributos do dragao em 

todos os computos e que, portanto, nao podem 
ser a generalizacao correta para dragOes 
generosos. Sao ainda plausiveis apenas 24 
generalizacOes — variando do estreito "rotundo, 

rosa, montanha" ao amplo "qualquer forma, 

qualquer cor, qualquer habitat". 
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A educacdo de urn roloO pelo exemplo 

Contatos imediatos: 
comeca a aprendizagem 

Quando o robe) comeca sua viagem, tambem tern inicio o pro-
cess° de reduzir suas 378 generalizacOes possiveis a uma Oni-
ca correta. Ele se aproxima, sem hesitar, de seu primeiro dra-
gao, pois ainda nao tern nenhuma evidencia de que quaisquer 
das generalizacOes sobre dragOes generosos sejam falsas. 0 pri-
meiro contato e cada urn dos sucessivos atuara como realimen-
tacao para o programa de aprendizagem do robo. 

Urn programa de Al planejado para aprender por exemplos 
recebe usualmente casos positivos e negativos como entrada, 
pois urn programa de aprendizagem que encontra apenas exem-
plos positivos ira supergeneralizar. Se urn sistema de aprendiza-
gem de maquina se destina a aprender, digamos, a reconhecer 
caes, mas é confrontado corn figuras de dez racas diferentes e a 
cada uma diz-se a ele: "Isto e urn cao", o sistema podera con-
cluir que todos os animals de quatro patas sao caes. Somente se 
lhe forem mostradas figuras de elefantes, gatos e outros animals  

de quatro patas que nao sao caes o sistema podera comecar 
a ref inar sua generalizacao de uma maneira significativa. 

Por urn motivo analog°, o robe) destas paginas aprendera 
mais depressa se encontrar nao apenas dragoes generosos mas 
tambern os gananciosos, mesmo que a perda de ouro usurpa-
do por estes Ultimos dificulte temporariamente a tarefa de de-
sempenho. Se urn dragao da ouro ao robo, este eliminara ime-
diatamente todas as generalizacOes que nao incluam ou que 
nao coincidam corn a forma, cor e habitat de dragoes genero-
sos, em todos os computos. Se urn dragao usurpar seu ouro, 
o lobo eliminara todas as generalizaceies que incluam ou que 
coincidam corn os atributos do drag5o ganancioso, em todos 
os computos. No final das contas, o robo eliminara todas as 
generalizacOes, corn excecao da correta, que devera descrever 
todos os dragOes generosos — e nenhum dos gananciosos —
que encontrou. 
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A seguir, o rob6 aproxima-se de urn dragao 
rotundo, Omura, habitante de montanha; como 

a descricao do dragao ajusta-se a varias das 
generalizacOes restantes acerca de dragOes 
generosos, e possivel que esse dragao seja 

generoso. Mas, ao inves de dar ouro ao robe), o 
dragao lhe rouba urn pouco..Com base nesse 

comportamento ganancioso, o robo elimina oito 
generalizacOes que descrevem o primeiro dragao 

mas tambern descrevem o segundo. Apenas 
dezesseis generalizacOes sobre dragOes generosos 

permanecem viaveis 



0 proximo dragdo que o robe) a é 
rotunda e rosa e vive nas estrelas. Coma 

esse dragao satisfaz a quatro das 

generalizacOes restantes, o robe) 
aproxima-se dele e ihe pede ouro. Mas 

houve engano. a dragao e ganancioso. 

Escapando corn sua sacola mais vazia, o 

robo elimina mais quatro generalizacoes. 
Das doze generalizacoes restantes, todas 

se ajustam ao t:mico dragao generoso 

que o robo encontrou ate agora, e 
nenhuma se aplica a qualquer urn dos 

dragoes gananciosos encontrados ,  

rotundo qualquer forma rotunda qualquer forma 

rosa 	 rasa 	 claro 	claro 

montanha montanha montanha montanha 

rotundo qualquer forma rotunda qualquer forma 

rasa 	 rosa 	claro 	claro 

terra 	 terra 	ter 	terra 

rotunda qualquer forma rotund() qualquer form 

rosa 	rosa 	clam 	claro 

A educacdo de urn rob6 pelo exemplo 
• 	 

0 robe) encontra a seguir urn dragao 

serpentiforme, amarelo, morador dos pantanos, e 

pede ouro. (Se o dragao fosse azul em vez de 

amarelo, o robo o teria evitado.) A partir do 

momento em que a dragao se revelou generoso, 
o robe  descartou todas as generalizacoes que 

nao a abrangiam, deixando apenas uma —
"qualquer forma, claro, terrestre" — que se 

aplica a ambos as dragoes generosos que o robfi 
encontrou, e a nenhum dos dragOes gananciosos .  

Se o metodo da aprendizagem por exemplos e 

bem-sucedido, esta sera a generalizacao correta, 

e o robo devera obter facilmente ouro em 
quantidade suficiente para encher o pate no firn 

do arco-iris. 
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A educacdo de urn rob6 pelo exemplo 
• 	  

Exame da 
hipotese final 
Depois de encontrar quatro exemplos, o robb formou uma ge-
neralizacao sobre dragOes generosos. De agora em diante, ele 
so pedira ouro a dragoes que satisfacam a generalizacdo "qual-
quer forma, claro, terrestre" e evitara todas as outran. Entretan-
to, a semelhanca de qualquer outro sistema que aprende por 
exemplos, o robo corre o risco de ter supergeneralizado ou su-
perespecializado: de fato, a generalizacao do robo pode co-
brir alguns dragOes gananciosos; e pode, tambem, deixar de in-
cluir alguns generosos. 

Contemplando os dois dragOes que, por 

experiencia, ele sabe que sacs generosos, o robo 

e cercado por imagens dos varios dragOes que 

ele presume serem igualmente generosos, mesmo 
sem to-los visto. Seus atributos sdo todos 

cobertos pela generalizacao que o robo formou: 

que os drag6es generosos possuem qualquer 

forma, tem cor clara e vivem em habitats 

terrestres. Experiencias posteriores poderao fazer 

corn que o rob6 modifique a generalizacdo —

uma vez que ele esta programado corn essa 
capacidade 	mas por enquanto ele continuara 

procurando ouro junto a qualquer dragdo que 

encontrar no caminho e que satisfaca essa 
descricdo. 

A supergeneralizacao e a superespecializacao podem ser 
causadas por dados imperfeitos, ou afetados por ruido. Talvez 
o drag -do celeste que o robo encontrou seja normalmente ge-
neroso, mas estava de mau humor naquele dia. Seu compor-
tamento ganancioso poderia constituir uma das assim cha-
madas amostras negativas falsas. lnversamente, urn dos dra-
goes que se comportaram generosamente poderia ser urn po-
sitivo falso. Podem ocorrer outros erros devido a suposicOes 
iniciais incorretas residentes no sistema — por exemplo, a 
de que a ganancia e a generosidade admitem ser julgadas 
corn base na forma, cor e habitat. Os algoritmos utilizados 
nos sistemas de aprendizagem de maquina podem minimi-
zar o risco desses tipos de erros. Frequentemente, uma ge-
neralizacdo pode ser util mesmo que nao seja valida em to-
dos os casos. 





A educacdo de urn rob() pelo exemplo 
• 

Outros caminhos para 
chegar ao mesmo fim 

Depois de fazer uma generalizacao viavel sobre dragOes ge-
nerosos, o robo esta pronto para completar sua tarefa de 
desempenho, enchendo de ouro o pote no fim do arco-iris. 
Outras tecnicas de aprendizagem de maquina poderiam ser 
igualmente utilizadas, embora corn resultados diferentes. Por 
exemplo, o robo poderia ter aprendido por rotina, simples-
mente memorizando a descricao e o cornportamento de ca-
da dragao que encontrasse. Esse metodo nao sofisticado se-
ria (Ail apenas se o robo encontrasse o mesmo dragao mais 
de uma vez. 



A aprendizagem por instrucao teria envolvido o armazena-
mento de grandes quantidades de informacOes sobre o assun-
to dragao na memoria do robo e a programacao da maquina 
para descobrir padrOes lOgicos de comportamento nos dragOes 
gananciosos e nos generosos. A aprendizagem por analogia so-
mente seria possivel se o robo iniciasse sua tarefa de aprendi-
zagem equipado corn conhecimento previo sobre algum assun-
to semelhante. Se o robo ja tivesse aprendido algo sobre, diga-
mos, magos gananciosos e generosos, isso poderia ser aplica-
do ao estudo dos dragOes. 

Uma das tecnicas mais sofisticadas de aprendizagem 
de maquina e a aprendizagem por descoberta. Esse me-
todo envolve a exploracao de urn assunto; nao e especi-
ficada nenhuma tarefa de aprendizagem ou de desem-
penho em particular. A aprendizagem por descoberta re-
quer a capacidade de fazer inferencias, reconhecer padrOes, 
formar e testar teorias e trabalhar corn dados inconclusi-
vos. Todas essas sao habilidades das quais a mente huma-
na é adepta, mas que nao sac' faceis de escrever num pro-
grama de computador. 





Vendo e 
prevendo 

A despeito de todos os esforcos dos 

cientistas em computadores, a criacao de 

uma inteligencia artificial que se aproxime, 

ainda que de longe, do nivel humano 

permanece urn objetivo tao remoto quanto 
as estrelas; a Al aguarda descobertas que 
abram novas janelas nos vastos dominios do 

pensamento humano,  

Embora relativamente jovem, o campo da inteligencia artificial ja produziu sua 
parcela de folclore. De acordo corn uma historia contada corn frequencia, em cer-
ta ocasiao, na decada de 1960, Marvin Minsk, urn dos pioneiros de AI, convocou 
urn estudante novato do MIT, oferecendo-lhe alegremente urn projeto a ser corn-
pletado durante o verao. A tarefa do estudante: estudar e resolver o problema rela-
cionado corn a percepcao visual da maquina. Tal empresa poderia parecer bastan-
te simples na epoca. Os pesquisadores de AI, em sua maioria, estavam preocupa-
dos corn coisas que, nos seres humanos, requerem urn rigoroso esforco mental — 
tarefas de manipulacao de simbolos envolvendo logica, regras "se-entao" e jogos 
de tabuleiro. A maioria do pessoal que trabalhava nesse campo parecia quase me-
nosprezar o sensorio humano e as habilidades motoras do ver, ouvir, sentir, agarrar 
e locomover-se. Achavam que essas atividades pouco, ou nada, tern a ver corn a 
inteligencia genuina. A visao humana, por exemplo, ocorre instantaneamente e sem 
ser acompanhada de pensamento facilmente discernivel. 

Entretanto, como o infeliz estudante da lenclaria historia de Al logo percebeu, 
replicar a visao por meio de uma maquina e urn problema que nao conduz a so-
lucaes faceis. Por isso, os pesquisadores da inteligencia artificial ainda precisam 
desenvolver uma maquina que consiga aproximar-se das habilidades sensoriais e 
motoras ate mesmo de urn insignificante mosquito quando voa, se alimenta, pro-
cria e luta corn urn ambiente complexo, em mudanca constante. 

Estender uma ponte que cubra o hiato consideravel entre o poder de processa-
mento dos computadores e o das criaturas vivas é crucial para que ocorram avan-
cos efetivos no campo da inteligencia artificial. Qualquer inteligencia, seja ela na-
tural ou artificial, deve ser capaz de lidar corn o mundo real — urn mundo que 
consiste, em sua major parte, de fenamenos fisicos frequentemente ambiguos em 
vez de simbolos e logica precisos. Desse modo, uma das mais altas prioridades 
das pesquisas sobre a Al é a de criar novos metodos e hardwares que capacitem 
maquinas nao apenas a ver, ouvir e sentir, mas a compreender suas percepcoes. 
Urn sistema de visao computadorizada destinado, por exemplo, a reconhecer cer-
tos animais selvagens tera de ser adaptado corn cameras e programado corn des-
cricaes dos animais que ele precisara identificar. A seguir, o sistema devera ser pro-
gramado corn conceitos como grande porte, cor cinzenta e quadrOpede — e de-
vera ser informado sobre quais sao os animais que essas caracteristicas descrevem 
— a fim de que possa reconhecer urn elefante. 

Embora os programas que permitem aos computadores ver e ouvir venham 
sendo aperfeicoados nas irltimas decadas, a traducao de dados sensoriais em con-
ceitos permanece desajeitada e dispendiosa. Algumas maquinas usadas na produ-
cao industrial podem reconhecer a silhueta de uma determinada peca que se nno-
ve ao longo de uma linha de montagem bem iluminada. Microcomputadores sim-
ples, equipados corn microfones e outros hardwares e softwares, podem, em res-
posta a urn comando oral, ligar lampadas, discar nt:rmeros de telefone e ate mes-
mo emitir uma resposta falada. Mas todos esses sistemas sao rigidamente especia- 
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lizados; so conseguem perceber objetos isolados, delineados contra fundos vazios 
e muito iluminados, e reconhecer vocabularios restritos de palavras estocadas e 
frases simples. 

0 ESTAGIO INFANTIL DO RECONHECIMENTO DA FAUX 
Na decada de 1950, cientistas dos Laboratorios Bell tentaram construir maquinas 
que pudessem compreender a fala 	ou pelo menos reconhecer e responder a 
sons especificos —, num esforco para permitir as pessoas que fazem chamadas 
telefonicas dizer, em voz alta, num receptor, o n6mero de telefone desejado, em 
vez de disca-los. Mas os pesquisadores logo perceberam que seu objetivo ainda 
estava distante e substituiram-no por projetos mais factiveis. Outros pesquisadores 
construiram alguns sistemas rudimentares para reconhecimento da fala, durante 
a decada de 1960. Entre eles estava urn estudante graduado da Universidade de 
Stanford, chamado Raj Reddy, que chegou aos Estados Unidos vindo de uma al-
deia indiana. Sua especialidade basica era a analise numerica, que envolve o use 
de computadores para achar a solucao de grandes problemas matematicos; mas 
ele desenvolveu urn profundo interesse pela inteligencia artificial. 

Os esforcos de Reddy para a criacao de uma maquina apta ao reconhecimento 
da fala nao conseguiram ficar muito acima do nivel da conversa entre bebes, mas 
ele se recusou a desanimar. Em 1970, foi para a Universidade Carnegie-Mellon, a 
leste de Stanford. Urn ano ap6s, ele e varios de seus novos colegas que tambem 
pesquisavam a Al concordaram em discutir as qualidades que seriam necessarias 
a urn sistema praticavel de reconhecimento de fala por maquina. A sessao foi pre-
sidida por Allen Newell, cujo trabalho pioneiro, realizado junto corn Herbert Si-
mon e J. C. Shaw, sobre o Logic Theorist e o General Problem Solver insuflara energia 
na comunidade da inteligencia artificial mais de uma decada antes. Desse concla-
ve de peritos surgiu urn projeto de 15 milhOes de Mares, apelidado SUR — sigla 
para Speech Understanding Research, isto é, "Pesquisas para a Compreensao da Fa-
la". Os objetivos foram cuidadosamente sublinhados: demonstrar capacidade de 
compreender cerca de 90 por cento da fala comum, continua (ao contrario da corn-
preensao de palavras isoladas), a respeito de algum assunto restrito, usando urn 
vocabulario de, no minimo, mil palavras. Finalmente, varias organizacoes oferece-
ram programas a apreciacao, mas apenas dois deles — ambos produzidos por equi-
pes da Carnegie-Mellon, encabecadas por Raj Reddy — satisfariam os objetivos 
da reuniao. 

Urn dos programas bem-sucedidos, o Hearsay II, representou urn avanco da major 
importancia em comparacao corn os esforcos iniciais de Reddy, quando ainda tra-
balhava na Stanford, na decada de 1960. 0 novo programa foi equipado corn do-
ze subprogramas para selecionar e coordenar diferentes tipos de informacOes con-
tidas num sinal da fala. Alguns desses subprogramas eram especializados em fo-
netica e em fonemica — isto 6, em representacao dos sons da fala e em regras des-
critivas dos componentes que constroem a fala numa dada linguagem. Outro era 
especializado em prosodia, ou regras para interpretar variacoes na tensao e na en-
tonacao; urn terceiro dizia respeito a morfemica, isto 6, as regras para as variacoes 
das palavras — plurais, por exemplo. Urn subprograma de sintaxe lidava corn re-
gras para uma satisfatoria formacao das sentencas; urn subprograma pelejava corn 
os significados das palavras. Outro subprograma lidava corn a pragmatica — dia-
letos e regras nao-escritas do discurso. 
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Cada urn dos especialistas do Hearsay II ocupava-se sucessivamente apenas corn 
pequenas porcOes de uma sentenca — algumas palavras ou, talvez, uma oracao 
simples. Cada subprograma afixava, num "quadro negro", suas hipoteses sobre aquilo 
que ele pensava ter ouvido; esse "quadro negro" era urn dep6sito central na me-
moria, que outros subprogramas podiam entao consultar para avaliar que hipote-
ses pareciam mais plausiveis. Por exemplo, o subprograma para fonetica poderia 
presumir que ouvira uma certa combinacao de fonemas. Entao, urn modulo sinta-
tico opinaria se era ou nao provavel que tal palavra ocorresse em tal posicao na 
sentenca. 

As inovacOes que Reddy e seus colegas instalaram no Hearsay II — fontes de 
mCrItiplos conhecimentos, o "quadro negro" e a alteracdo entre dados sensoriais 
e expectativas informadas — tornara-se desde essa epoca urn padrao para muitas 
outras aplicacOes da Al. Essas tecnicas tern sido particularmente irteis no intimi-
dante campo da visa() da maquina; aparentemente, separar urn objeto visual de 
urn confuso piano de fundo onde esta imerso, e identifica-lo — coisas que os se-
res humanos e os animais inferiores realizam automaticamente numa fracao de 
segundo — requer, no minim°, tantos tipos de conhecimentos diferentes quanto 
a compreensao de uma sentenca falada. 

Responder aos desafios da percepcao sensorial podera resultar em diversas apli-
cacOes inestimaveis, tais como maquinas capazes de converter, corn fidelidade, pa- 

51 



Iavras faladas em escritas, e vice-versa. Urn sistema de visao capaz de reconhecer 
objetos poderia muito bem estar a caminho da autonomia, uma vez que tambem 
fosse equipado para aprender a partir do ambiente que o cerca. Mas devido ao 
fato de que uma parcela tao grande da percepcao e da aprendizagem humanas 
ocorre abaixo do nivel da consciencia, os pesquisadores tern de enfrentar a tarefa 
aparentemente insuperavel de tentar programar maquinas para simular habilida-
des que os prOprios pesquisadores nao conseguem explicar. 

No entanto, mesmo que as pessoas que trabalham em Al soubessem precisa-
mente como escrever os programas para a aprendizagem e a percepcao sensorial 
da maquina, e improvavel que os computadores convencionais venham a ser tao 
rapidos quanto as pessoas em certos tipos de processos mentais. Por exemplo, para 
interpretar uma (mica cena o sistema visual humano utiliza talvez 10 bilhaes de 
celulas cerebrais, para que cada uma delas execute 1 bilhao de calculos corn n6- 
meros grandes, a cada decimo de segundo. Isso corresponde a varias vezes a velo-
cidade dos mais rapidos supercomputadores comerciais. 

CONGESTIONAMENTO DE TRAFEGO NA VIA DE DADOS 
Para muitas aplicacaes em potencial da AI, particularmente aquelas que envoi-
vem percepcao sensorial e respostas oportunas a eventos do mundo real, tais com-
putadores operam devagar demais. Eles sao inerentemente limitados por aquilo 
que John Backus, cientista em computadores, da IBM 	e lider da equipe que 
desenvolveu a extensamente usada linguagem FORTRAN de programacao 	iden- 
tificou como o "gargalo de Von Neumann": o solitario canal entre a CPU e sua 
memoria, ao longo do qual os dados e as instrucoes fluem sequencialmente. Quanto 
maior for o nCimero de elementos corn os quais urn programa tern de lidar, mais 
tempo tal programa exigira para encontrar uma solucao, pois cada parcela de in-
formacao deve viajar nos dois sentidos entre a memoria e a CPU, a medida que 
o computador executa suas operacaes, uma de cada vez. 

A natureza dos computadores serials cria urn paradoxo, como assinalou Scott 
Fahlmann no fim da decada de 1970. Quando se trata de percepcao, quanto major 
for o nCimero de caracteristicas identificaveis possuidas por urn objeto, mais dificil 
se torna para o computador obter urn reconhecimento rapid°, pois a maquina fun-
ciona testando todas as possibilidades introduzidas por cada caracteristica. Os se-
res humanos, ao contrario, parecem achar que, quanto mais caracteristicas distinti-
vas urn objeto possui, mais facil é identifica-lo. Para Fahlmann, esse fato sugere 
uma diferenca fundamental na maneira como as pessoas identificam coisas. "Ha 
dois tipos de pensamento", disse eye. "Ha o pensamento comum linear, como o 
que leva a resolucao de urn problem, aritmetico, e uma maquina serial modela-o 
bem. Entrao, ocorre o reconhecimento. E muito complicado fazer corn que isso acon-
teca numa maquina serial!' 

Infelizmente para os pesquisadores que usam maquinas seriais, a maior parte 
das atividades mentais humanas — o reconhecimento de padraes e o raciocinio 
acerca deles, a capacidade de fazer rapidamente julgamentos, associacaes, gene-
ralizacoes, analogias e coisas semelhantes — parece ser o produto, em grande parte 
inconsciente, desse segundo tipo de pensamento. Presumivelmente, nenhum corn-
putador serial jamais sera capaz de fazer escolhas num tal aglomerado de infor-
macaes, corn a rapidez que, por exemplo, urn explorador roba aut8nomo necessi-
taria. Espiando uma forma grande, cinzenta, de quatro patas e orelhas enormes, 

52 



andando depressa por urn caminho de selva, o rob8 estaria numa perigosa des-
vantagem se tivesse de descobrir e combinar listas de propriedades a maneira se-
rial antes de concluir que esta a ponto de ser amassado por um elefante. 

Alem de ter dificuldades no reconhecimento de objetos, computadores de qual-
quer tipo tambem nao conseguem lidar facilmente corn coisas como tempo, cau-
sa e efeito, e os assim chamados conceitos indistintos, carentes de significado pre-
ciso ou constante. Urn exemplo de conceito indistinto é a palavra "Ionge" que po-
de referir-se a qualquer coisa, de escalas de distancia atOmicas e galacticas. 0 pla-
nejamento de um programa que permita a urn computador operar sobre regras 
vagas e definicoes imprecisas é urn dos desafios centrais da Al. 

PROJETOS RADICAIS PARA OBJETIVOS AMBICIOSOS 
Dada a complexidade dos problemas da AI, a maioria dos pesquisadores, no ini-
cio da decada de 1980, concluiu que qualquer inteligencia de maquina digna do 
nome tera, provavelmente, necessidade de novos tipos de computadores. 0 Proje-
to para Computadores de Quinta Geracao, japones, lancado em 1982 e sobre o 
quaff se fez extensa publicidade, baseava-se em algumas ideias emergentes sobre 
maquinas nao-Von Neumann. 0 objetivo declarado desse ambicioso empreendi-
mento e o de construir computadores que operem varios milhares de vezes mais 
depressa do que as mais rapidas maquinas Von Neumann, e inventar software que 
permita a esses avancados computadores compreender as linguagens falada e es-
crita, aprender, raciocinar e, em geral, executar a maior parte das tarefas que re-
queiram a inteligencia humana. 

A ideia principal por tras desse e de outros esforcos semelhantes denomina-se 
processamento paralelo. Dividindo o trabalho de processamento entre muitos dis-
positivos pequenos, tais como os baratos chips de silicio, o paralelismo oferece a 
esperanca de se obter saltos quanticos na capacidade de processamento a baixo 
custo. Talvez o principal atrativo dessa abordagem seja o fato de que ela imita 
a propria natureza. Enquanto urn Cmico processador de computador eletrbnico opera 
milhares de vezes mais depressa que seu equivalente, o neuronio individual, redes 
de neuronios executam muitos tipos de tarefas, especialmente nao-numericas, mi-
lhares de vezes mais depressa que os computadores. Isso porque os neuronios sao 
ligados uns aos outros de modo que os neuronios individuais podem, simultanea-
mente, resolver diferentes problemas ou executar funcoes motoras e sensoriais se-
paradas — em paralelo em vez de serialmente. 

Tao brilhantes sao as promessas do processamento eletronico em paralelo que 
alguns pesquisadores tern ate mesmo revivido as ideias dos ciberneticistas — as 
analises de baixo para cima dos padroes de sinais e de aprendizagem, usando re-
des de neuronios simulados. Esses esforcos foram estimulados no inicio da decada 
de 1980 pela publicacao de urn livro intitulado Parallel Models of Associative Me-
mory (Modelos Paralelos da MemOria Associativa), colecao de ensaios editados por 
Geoffrey Hinton, jovem ingles que estudou Al, psicologia e neurofisiologia, e Ja-
mes Anderson, neurofisiologista da Universidade Brown. Hinton, Anderson e os outros 
autores que colaboraram para o livro apresentaram argumentos persuasivos mos-
trando que os assim chamados computadores massivamente paralelos — que to-
mam por modelo as redes de neuronios — poderiam ser muito melhores, em mui-
tas funcOes da inteligencia, que os computadores Von Neumann. 

A diferenca de capacidade entre os sistemas biologicos de processamento de 
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As limitagbes 
de uma moquina serial 

A despeito dos avancos na tecnologia dos computadores — 
das valvulas eletronicas aos transistores, aos circuitos integra-
dos de escala muito grande (VLSI) —, ha urn aspecto em que 
os computadores mudaram muito pouco: sao ainda, em sua 
maioria, maquinas seriais, operando de acordo corn os princi-
pios definidos por John von Neumann, que asseguram urn corn-
putador flexivel para todos os fins, mas s6 podem executar uma 
operacao por vez. 

Como é conceitualmente mostrado na figura abaixo, urn 
computador serial consiste numa unidade central de processa-
mento (CPU), que dirige as operacOes e executa os calculos; 
uma mem6ria, que retem instrucOes e dados pertencentes ao 
programa corrente; e urn condutor eletronico entre ambos, de-
nominado via de dados. Para executar uma operacao simples, 
como a adicao de dois nOmeros, a maioria dos computadores 
tern que efetuar varios passos, que requerem o movimento de 
dados atraves dessa via. Entretanto, como ele pode acomodar  

apenas uma instrucao ou segmento de dados por vez, os pas-
sos sao obrigados a mover-se seqiiencialmente, um apOs o outro. 

Em sua maioria, os problemas de inteligencia artificial sao 
muito extensos ou complicados para adequar-se a uma manipu-
lacao desse tipo. Independentemente da rapidez corn a qual a 
CPU pode executar operacOes, o tempo gasto no envio de in-
formacoes de urn lado para o outro atraves da via de dados e 
tao grande que a maquina nao consegue resolver urn problema 
corn a rapidez necessaria para que a solucao seja util. Por exem-
plo, urn sistema experimental de visao move' monitorada por Al, 
ligado a urn computador serial, processa informacoes a partir 
de uma imagem digitalizada formada por 250 000 pixels, ou 
elementos de imagem. Embora use urn algoritmo sofisticado 
para filtrar todos os dados exceto os mais relevantes, o disposi-
tivo 56 e capaz de contornar urn pequeno obstaculo em seu 
caminho parando por urn minuto a cada jarda percorrida, a 
fim de recomputar sua posicao e as dos obsthculos vizinhos. 
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A grade a direita representa os valores 
de brilho dos pixels numa area da 

imagem digitalizada do martelo. Num 
sistema de vis5o de maquina, o passo 
preliminar da detectacao de contorno, 

chamado alisamento, envolve a 
manipulacao dos valores de brilho para 

eliminar flutuayies de pouca 
importancia na intensidade. Aqui, o valor 

de cada pixel sera substituido por uma 
media dos valores de seus quatro 

vizinhos. Para executar esse passo sobre 
os pixels de uma imagem 512 x 480 
pixels, urn computador serial rapid° 
precisa de cerca de tres segundos; a 

seguir exigira cerca de sete minutos para 
executar uma deteccao de contorno 

completa sobre a imagem. 



As limitacbes de uma moquina serial 

Paralelismo: 
uma estrategia Para 
a rapidez 

Numa tentativa de romper o assim chamado gargalo de Von 
Neumann do processamento serial, cientistas experimentaram 
desenhos de computador radicalmente diferentes, todos classi-
ficados sob a definicao de "processamento paralelo" — urn 
esquema que permite efetuar muitos calculos simultaneamen-
te. A figura abaixo ilustra uma configuracao possivel de urn 
dos chamados computadores massivamente paralelos; tal ma-
quina seria composta de centenas de milhares de pequenos pro-
cessadores (brancos), cada urn deles equipado corn sua pro-
pria memoria (azuis). 

Corn tal arranjo, a deteccao de contorno sobre a imagem 
de 512 x 480 pixels descrita na pagina anterior pode ser efe-
tuada numa fracao do tempo gasto por uma maquina se-
rial. Em vez de executar sequencialmente os calculos, tal 
computador poderia fazer 245 760 processadores trabaiha-
rem simultaneamente, um por pixel. Cada processador co- 



municaria seu proprio valor a seus quatro vizinhos, rece-
bendo, por sua vez, urn valor de cada um deles e conser-
vando urn total dessa "rodada" em sua propria mernoria: 
o processador dividiria, entao, seu total por quatro, obten-
do o novo valor para seu pixel. Em vez de gastar tress segun-
dos no computador dos novos valores para 245 760 pixels, 
os processadores poderiam completar os calculos necessa-
rios em cerca de meio milissegundo — 6 000 vezes mais de-
pressa que uma maquina serial rapida. 

Urn aumento tao extraordinario na velocidade certamente 
sera uma bencao para o desenvolvimento da visao de maqui-
na, mas a construcao de computadores corn mais de um pro-
cessador levanta muitos problemas de planejamento. Por exem-
plo: sera que e melhor optar por processadores em niimero re-
lativamente pequeno, mas grandes e poderosos, ou escolher 
processadores pequenos e simples, e empregar muitos milha- 

res deles? E preferivel que o controle global resida numa uni-
dade de controle principal — representada aqui como a gran-
de estrutura visivel no horizonte — ou que se distribua de al-
gum modo entre varios processadores (ou varias centenas de 
milhares deles)? Cada processador deve ter sua propria memo-
ria ou é melhor reservar uma memoria comum para todos 
e, nesse caso, o que aconteceria quando dois processadores qui-
sessem o mesmo segmento de dados ao mesmo tempo? A li-
gacao por fios entre tantos componentes tambem se torna pro-
blematica no seu aspecto fisico, isso sem falar no problema 
de como escrever programas para maquinas paralelas. Por Ul-
timo, pode haver diferentes desenhos, cada urn apropriado a 
urn tipo de problema, assim como a alocacao de trabalho hu-
mano varia corn a tarefa particular que se tern a mao: pintar 
uma cerca ilustra o tipo de paralelismo que convem a visao 
da maquina; pintar uma obra de arte, nao. 



• 	 

informacoes e os computadores serials comeca já nos niveis fisicos mais funda-
mentais. Isso por urn motivo: pensa-se que a memoria, nas redes de neuronios, es-
teja distribuida por toda a estrutura, em vez de localizar-se numa regiao especifi-
ca, como nas maquinas serials. Alem disso, a memoria, nas redes biologicas, usual-
mente assume a forma de conexoes entre neuronios, fortalecidas ou enfraqueci-
das, e nao de simbolos binarios armazenados. Os cientistas acreditam que, seja 
atraves de propriedades inatas, seja atraves da aprendizagem, as redes biologicas 
estao, na verdade, sintonizadas para responder a estimulos especificos. E possivel, 
por exemplo, que cada pessoa aprenda a construir "detectores de elefante", que 
sao ativados pela combinacao correta de caracteristicas tais como a grandeza e 
as qualidades de ser cinzento e possuir quatro patas. 

Em tais memorias distribuidas, cada neuronio e, simultaneamente, seu proprio 
fabricante de decisOes e seu proprio deposit° de memoria. Uma das vantagens 
dense arranjo é sua elasticidade: danos causados em alguns neuronios nao alteram 
radicalmente os dados armazenados nem paralisam todo o sistema, como aconte-
ceria num computador serial, se um fio fosse cortado ou se um tlinico transistor 
fosse danificado. Uma caracteristica mais importante dos sistemas corn memoria 
distribuida é seu potencial para aquilo que os pesquisadores da Al denominam 
enderecamento de conteUdo. Em vez de ser atribulda a uma celula de memoria 
corn urn endereco numeric° arbitrario, cada parcela de informacao numa memo-
ria distribuida e preenchida e recuperada de acordo corn seu contet:Jdo. 

TRUQUES HUMANOS DE ASSOCIA00 
Associacoes parecem formar a base da maior parte do pensamento humano: 
recordamo-nos de coisas a partir do conhecimento parcial, por meio de lembran-
cas de conceitos similares e ate mesmo usando deliberadamente truques associa-
tivos, como o proverbial pedaco de linha amarrada num dedo. As pessoas nem 
mesmo somam os nt:Imeros da maneira puramente mecanica que os computado-
res fazem; em vez disso, associamos frases memorizadas como "dois mais dois" 
a palavra "quatro". Tais associacoes provavelmente tambem estao presentes no 
cerne de percepcao, reconhecimento, generalizacao, aprendizagem e intuicao 
humanos. 

Uma nova escola de pesquisadores de inteligencia da maquina — cujos adep-
tos dao a si mesmos o nome de novos conexionistas, porque supOem que o pensa-
mento envolve principalmente conexOes semelhantes as dos neuronios em vez de 
simbolos — argumenta que, se os computadores devem se comportar mais a se-
melhanca de cerebros, eles devem tambem tornar-se mais parecidos corn cerebros. 
Em essencia, eles requerem dispositivos que consistem em simulacoes de neuro-
nios intricadamente conectados. 

Os esquemas conexionista e de conteCido enderecavel apresentam certas falhas. 
Devido a seu tipo de organizacao em forma livre, eles tern o potencial de confun-
dir diferentes segmentos de dados. Mas outros processos, tambem do tipo forma 
livre, this como a sensibilizacao e a associacao, parecem estar na base das idios-
sincrasias psicologicas do homem. Roger Schank, da Universidade de Yale, especu-
Ia que essas idiossincrasias terao de ser incorporadas em qualquer computador corn 
pretensOes de inteligencia. Schanck, urn lider do esforco pela criacao de maquinas 
que possam compreender a linguagem natural, disse: "Os computadores atuais po-
dem ler a mesma noticia de jornal dt:izias de vezes sem entende-la; eles somente 
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aprendem de novo as mesmas coisas. As nnaquinas nao se tornarao inteligentes 
enquanto nao forem capazes de se aborrecer corn algo velho, ou de se surpreen-
der corn algo novo". 

COMPUTADORES QUE FAZEM CONEXOES 
Muitos pesquisadores esperam que as maquinas de processamento paralelo consi-
gam atingir esse estado. Os cientistas ennpenharam-se em varios projetos para criar 
dispositivos que fossem capazes de aprender — por meio de exploracao, observa-
cao, e tentativa e erro — a fazer coisas nao facilmente ensinadas por qualquer 
programador. 

Urn dos mais ambiciosos dentre tais projetos foi desenvolvido por uma pequena 
companhia de Cambridge, Massachusetts, otimistamente batizada corn o nome Thin-
king Machines Corporation, isto e, "Corporacao de Maquinas Pensantes". Esse pro-
cessador foi concebido por Daniel Hillis, quando ele ainda estudava robotica no 
MIT sob a orientacao de Marvin Minsky. 

Em 1985, foi completado o primeiro sistema Connection Machine, isto e, "Ma-
quina de Conexao", corn 65 000 processadores e memorias trabalhando em con-
junto. Afinal, a maquina de Hillis abrigava 1 milhao de processadores, ou mais, 
cada urn deles aproximadamente equivalente, em potencia, ao processador de urn 
microcomputador, e cada urn corn sua propria memoria. A principal inovacao de 
Hillis e o elaborado e flexivel sistema de interconexoes e chaves que permite aos 
processadores difundir informacOes e pedir ajuda a todos os outros processadores, 
simulando chamadas associativas semelhantes as do cerebro. 0 sistema tambern 
permite aos usuarios rearranjar essas interconexOes atraves de programacao e, des-
se modo, construir realmente diferentes computadores paralelos, projetados espe-
cialmente para aplicacOes que variam da realizacao de diagnosticos medicos a 
operacao de urn veiculo-rob6. 

Urn projeto semelhante e a assim chamada maquina de Boltzmann, conceito de-
senvolvido em Carnegie-Mellon por Geoffrey Hinton, Scott Fahlmann, Terrence J. 
Sejnowsky, da Universidade John Hopkins, e outros pesquisadores (o nome da ma-
quina e uma homenagem a Ludwig Boltzmann, urn dos fundadores da termodina-
mica de base estatistica, desenvolvida no seculo XIX). Como no caso das redes 
de neuronios, a memoria na maquina de Boltzmann consistiria, em grande parte, 
de pad roes de interconexOes, em vez de simbolos armazenados em celulas de me-
moria especificas. Em operacao, uma maquina de Boltzmann tentaria equiparar 
padroes de entrada corn padrOes de conexOes armazenados. 

Urn fato que tern preocupado os modeladores neurais 	cujo trabalho, em grande 
parte, limita-se a simulacOes em computadores seriais — é que as diferencas de 
inteligencia entre os animais parecem ser, pelo menos aproximadamente, propor-
cionais ao nUmero de neuronios nos cerebros de cada especie. Construir computa-
dores paralelos praticaveis corn os bilhoes de processadores necessarios para che-
gar perto dos 100 bilhOes de neuronios de urn cerebro humano exigira, portanto, 
uma pericia consideravel. 

Muitos dentre os novos conexionistas parecem reconhecer que varios dos crite-
rios oriundos das abordagens mais tradicionais das pesquisas sobre a Al podem 
ajudar a responder a esse desafio. Por exemplo, o processamento de simbolos e 
da logica poderia ampliar o conexionismo, assim como alargou o pensamento hu-
mano gracas a invencOes como a matematica. Marvin Minsky, por sua vez, prey& 
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urn esforco conjunto no qual muitas nnaquinas paralelas semelhantes ao percep-
tron lidarao principalmente corn o mundo real, traduzindo dados sensoriais em 
formas simbolicas para que computadores mais tradicionais os manipulem. 

0 esforco para se obter inteligencia da maquina constitui urn dos mais extraor-
dinarios empreendimentos humanos. E a breve historia dessa busca apenas aumentou 
o respeito que a maioria dos seus participantes tern pelo poder e pelos recursos 
do cerebro humano. Considerando os conceitos e abordagens atuais, a realizacao 
do sonho de uma maquina para todos os fins, corn inteligencia em grau humano, 
exigira tremendos avancos em hardware e software — muitos milhOes de proces-
sadores e muitos milhOes de regras e fatos. Tudo isso levanta dOvidas sobre ate 
que ponto tais perspectivas sao realistas. Alguns pesquisadores, como Hans Mora-
vec, perito em robotica de Carnegie-Mellon, acreditam que sim, que as perspecti-
vas sao, de fato, realistas. Na visao de Moravec, o segredo reside principalmente 
na construcao de computadores mais rapidos, seja por intermedio de paralelismo, 
seja por outros meios. Na verdade, ele acredita que o objetivo da inteligencia a 
nivel humano possa ser atingido ja no inicio do seculo XXI. Mas tal otimismo nao 
e compartilhado por muitos. 

De qualquer modo, o obstinado empenho corn que a Al persegue seus ambicio-
sos objetivos continua a influenciar todos os aspectos da tecnologia do computa-
dor; ja nao é tao facil distinguir a Al das outras pesquisas sobre computadores. 
Mas nem Codas as pessoas que trabalham corn a Al concordam que haja motivo 
de alegria nessa aceitacao obtida junto a corrente principal da atividade cientifi-
ca. De fato, corre nesse campo urn ditado que, em parte, traduz aceitacao, em 
parte revela queixa: "Se for ail, nao é Al". Tradicionalmente, a Al tern atraido pes-
soas de determinado tipo, mais inclinadas a perseguir metas que se perdem de 
vista — cientistas que dedicam nnuito pouca atencao as aplicacOes praticas de 
seu trabalho, ou seja, tao logo alguma surpreendente faceta da inteligencia huma-
na seja reduzida a uma pratica cotidiana de engenharia, ela perde seu misterio 
e seu atrativo para esses devotados pesquisadores da Al. Como observou Marvin 
Minsky: "Quando voce explica alguma coisa, voce explica ate o fim". 

Talvez sim, mas a inteligencia humana esta longe de ter sido despojada de seu 
misterio. Talvez passem seculos antes que a ciencia invente maquinas corn a gama 
de compreensOes, a versatilidade e as habilidades gerais de uma pessoa de instru-
cao media, quanto mais de urn genio. A curto prazo, surgirao muitos produtos po-
derosos e Uteis da Al para manipular estreitos campos de especializacao e tarefas 
sensor-las e motoras para fins especificos: particularmente uteis as pessoas comuns 
sera° os sistemas que podem comunicar conhecimentos em linguagem do dia-a-
dia. Mas num futuro previsivel, os computadores provavelmente permanecerao o 
que sempre tern sido 	ajudantes para tarefas especializadas. Durante mais urn 
seculo, pelo menos, os generalistas — os sonhadores e os planejadores, os que pro-
poem problemas e os que os resolvem — ainda sera° pessoas, confiando em seus 
inigualaveis cerebros biolOgicos. 
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A fronteira 
espacial 

Gracas a esforcos persistentes e, corn frequencia, brilhantes, 
ao longo de mais de tees decadas, pesquisadores em varias 
disciplinas cientificas tern conseguido ajustar algumas pecas 
desse enorme quebra-cabecas que é a inteligencia artificial. 
Algumas dessas pecas 	notavelmente os sistemas expert, 
a visao computadorizada, a automacao, a robotica e progra-
mas para a compreensao da linguagem natural — tiveram 
aplicacoes praticas imediatas em campos como o dos nego-
cios, medicina e indastrias automobilisticas e petroliferas. 

Mas dentre os que certamente irao beneficiar-se corn os 
progressos futuros da Al, talvez a exploracdo espacial ocupe 
o primeiro lugar. Recentemente, a NASA, o Departamento de 
Defesa dos EUA e varias empresas aeroespaciais comerciais 
aceleraram as investigacOes nas areas da Al que mais pro-
messa abrigam de realizar uma meta ambiciosa: a criacao 
de sistemas computadorizados capazes de substituir o homem 
no espaco. 

As maquinas que resultarao dessas pesquisas deverao ser 
capazes de atuar corn urn certo grau de autonomia. No mi-
nima, tail sistemas necessitarao de bancos de conhecimen-
tos, sejam eles de natureza geral ou especifica, e de urn meio 
de manipular esse conhecimento que permita chegar a infe-
rencias e julgamentos. Algumas maquinas irao requerer a ca-
pacidade de navegar pelo espaco, outras a de cumprir sua 
missao nas superficies de planetas ou de luas distances. E, para 
serem tao versateis e Uteis quanto possivel, esses explorado-
res computadorizados deverao possuir, naturalmente, nao ape-
nas faculdades sensorias, como visao, audicao e tato, mas tam-
bem a capacidade de aprender a partir da experiencia. 

Aspectos de cada uma dessas capacidades ja foram ante-
cipados (corn graus de sucesso bastante variados) em varias 
maquinas diferentes sediadas no solo, e urn sistema expert 
denominado LES (sigla para Liquid Oxigen Expert System, is-
to e, Sistema Expert de Oxigenio Liquido) foi testado para use 
no onibus espacial. A partir do que esta sendo feito e do que 
esta em escudo, as ilustracoes nas paginas seguintes forne-
cem urn panorama de algumas das maneiras pelas quais corn-
putadores equipados corn inteligencia artificial poderao ser 
postos a funcionar no espaco, em alguma epoca no seculo 
XXI. Esse tipo de extrapolacao ainda e, na melhor das hip& 
teses, arriscada; nas palavras de urn obsevador: "0 paradoxo 
de predizer as ciencias esta no fato de que conhecer o que 
sera conhecido no futuro é possuir o conhecimento hoe. 
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A fronteira espacial 

Urn deposit° 
automatizado 
0 primeiro posto avancado da Terra, corn base permanente no 
espaco, sera completado, segundo se preve, em meados da de-
cada de 1990. Ficaria estacionado a 400 quilOmetros da super-
ficie terrestre, em LEO (sigla para Lower Earth Orbit, isto e, Baixa 
Orbita Terrestre). A instalacao, que atendera a varios fins de 
pesquisa e de producao industrial, sera construida prevendo 
adaptaceies no software e no hardware, a fim de permitir que 
novas tecnologias de Al sejam integradas ao sistema. 

Esse processo evolucionario foi comparado a criacao gra-
dual de urn colega eletronico para a tripulacao humana da 
estacao. Diferentemente dos personagens robos nos filmes, o 
componente de AI da estacao espacial provavelmente nao pos-
suira caracteristicas fisicas humanas. Inicialmente, pelo rnenos, 
é mais provavel que ele consista numa vasta colecao de siste-
mas expert, principalmente devotados a monitorar e a regular 
o ambiente interno da estacao e as condicOes fisicas externas. 
A tecnologia para isso derivara em parte de alguns sistemas 
experimentais corn base no solo, que estao sendo desenvolvi-
dos para o programa espacial. Urn desses sistemas é o KATE 
(sigla para Knowledge-Based Automatic Test Equipment, isto 

Equipamento de Teste Automatico Baseado em Conhecimen-
to), urn sot isticado localizador e consertador de defeitos, que 
pode controlar e monitorar o hardware; outro e o IMIS (sigla 
para Intelligent Management Information System, into e, Siste-
ma de InformacOes de Manejo Inteligente), que resgata infor-
maceies de um banco de dados e responde a perguntas numa 
linguagem facil de entender. A estacao espacial possuira urn 
sistema de sensores, que incluira cameras de video equipadas 
corn software para reconhecimento de padroes, que vigiara os 
sistemas de energia, de controle ambiental e de suporte de vi-
da ,da estacao. 

A medida que seus sistemas evoluam, a estacao espacial atin-
gira uma especie de adolescencia. Nessa fase intermediaria, o 
componente de Al da estacao tera conquistado urn moderado 
grau de autonomia, baseada, em parte, no desenvolvimento de 
programas de linguagem natural — que permitirao ao sistema 
responder a perguntas faladas — e, em parte, em sensores vi-
suais e tateis, que melhorarao suas habilidades para monitorar. 

Especie de garagem celeste de onibus, a estacao 
espacial servira eventualmente de base de 
origem para uma (rota de veiculos autonomos. 
Sistemas de percepcao visual da maquina e de 
navegacao darao a essas estacoes extraterrestres 
habilidades como as de abrirem caminho por si 
mesmas para a Lua, e para fora dela, e de 
executarem tarefas simples como localizar e 
recuperar satelites para reparos. 
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A frontera espacial 
• 	  

Base de origem para 
uma forgo' roloO 
0 conjunto geometric° de estruturas a direita e a projecao de 
uma instalacao autonoma do seculo XXI para pesquisas e pro-
cessamento de recursos minerais na Lua. De acordo corn urn 
esquema, uma comunidade seminal de robos, equipados corn 
urn kit inicial de equipamentos para fabricacao, podera cons-
truir essa instalacao corn materiais lunares e opera-la corn urn 
minimo de supervisao humana. 

Esse piano ambicioso origina-se, ern parte, de uma confu-
sao de propostas sobre os assim chamados sistemas auta-
replicantes — automatos que sera° capazes de produzir sua 
propria prole que, por sua vez, podera tambem duplicar-se. Na 
primeira fase de desenvolvimento lunar, esse metodo sera usa-
do para criar uma grande tropa de rob& exploradores, minei-
ros e operarios. 

Mais aptos a manter-se sobre a superficie inospita da Lua 
do que os seres humanos, esses nativos mecanicos construirao 
uma fabrica alimentada corn energia solar; eiementos como 
aco, titanio, aluminio, silicio e oxigenio sera° extraidos do solo 
lunar. Corn eles poderao ser fabricados varios produtos, como 
componentes de espaconaves, usados na Lua ou exportados 
para a estacao espacial ou para conjuntos de instalacoes in-
dustriais funcionando em gravidade zero e estacionadas em 
LEO. 

A nocao de rob& capazes de construir e operar fabricas —
e tambem de se reproduzirem — sugere a facanha de realizar 
o tipo de inteligencia de maquina de amplo calibre que, des-
de ha muito, tem sido a meta das pesquisas sobre a Al. De 
fato, os robos imaginados para a exploracao espacial no inicio 
do seculo XXI serao, provavelmente, versOes aperfeicoadas dos 
atuais sistemas expert baseados em regras e restritos a urn do-
minio especifico. E provavel que esses sistemas sejam equipa-
dos corn processadores ultra-rapidos que, conforme se espera, 
resultarao de pesquisas sobre a arquitetura dos computadores 
de processamento paralelo. Corn desenvolvimentos adicionais 
na potencia, esses sistemas terao uma capacidade muito supe-
rior a de seus predecessores no que se refere ao processamen-
to de imensas quantidades de dados colhidos pelos sensores 
tateis e visuais, e tambem na manipulacao das complexas re-
gras e bancos de conhecimentos que permitem aos sistemas 
operarem sem a ajuda de seres humanos presentes. 

Urn versant veiculo de transporte sobrevoa uma 
instala45o lunar de pesquisas e de producao 
industrial, construida a partir de materias-primas 
extraidas de minas abertas nas vizinhancas.  

Produtos manufaturados, como componentes de 
espaconaves feitos de aluminio, poderiam ser 
enviados, por exemplo, a fabrica em gravidade 
zero, quase invisivel no ceu 
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A fronteira espacial 

A equipe avancada 
em mundos distantes 
A autonomia das maquinas no espaco provavelmente variara 
desde o limitado grau de liberdade dos dispositivos a bordo 
da estacao espacial a maior independencia do exercito de vei-
culos orbitais e planetarios capazes de operar por longos pe-
riodos sem intervencao humana direta. Os aperfeicoamentos 
continuos em algumas das principais areas de pesquisa sobre 
a Al e a robotica — por exemplo, a visa() e outros sistemas 
sensorios, e sistemas que permitem aos robos manipular va-
rios objetos — deverao dar a essas maquinas precisao e des-
treza quase humanas. 

Veiculos de operacao corn base no solo, semelhantes ao ex-
plorador ilustrado a direita, representam urn estagio avancado 
do desenvolvimento robotic°. Planejados para a investigacao 
sistematica das superficies da Lua e de Marte, esses veiculos 
incorporarao avancos tecnologicos testados pela primeira vez 
em maquinas que serao usadas a bordo da estacao espacial. 
Ai, os dispositivos funcionarao sob a estreita supervisao de se-
res humanos, que os manipularao por controle remoto, virtual-
mente junta a junta. Mais tarde, corn a adicao de sistemas pa-
ra reconhecimento de padroes e de bancos de conhecimentos 
mais extensos, os robos terao a capacidade de executar tarefas 
de manutencao simples, dentro e fora da estacao. Desenvolvi-
mentos dos sensores Weis e da capacidade de controle de bra-
cos manipuladores (que ja comecaram a ser usados na Terra 
para ajudar, por exemplo, os cirurgiOes na sala de operacao) 
darao aos rob& a capacidade de executar experimentos cien-
tificos delicados e tarefas simples de manufatura de precisao. 

Todos esses aperfeicoamentos — e outros mais — sera° ne-
cessarios para desenvolver espaconaves autonomas e maqui-
nas corn base no solo, em misseies nao supervisionadas. Veicu-
los terrestres nao tripulados terao de ser equipados corn nO-
cleos de informacOes e regras simples e praticas para a explo-
rack) planetaria. Os veiculos-robos tambem precisarao possuir 
sistemas de visao altamente desenvolvidos, que utilizarao ca-
meras de televisao, radar a laser e software para o reconheci-
mento de padrOes. Esses sistemas de visao tambem irdo reque-
rer processadores de alto velocidade para permitir as maqui-
nas lidarem corn dados visuais corn a mesma rapidez corn que 
os recebem. 

0 veiculo de operacao planetaria, de sets rodas, 
modelado corn base num prototipo de veiculo 
terrestre autonomo desenvolvido para missOes de 
reconhecimento militares, explora a superficie de 
Marte a procura de recursos minerals, agua e, 
possivelmente, locals para se estabelecer. Sensores 
tateis sondam o solo a frente e bravos flexiveis 
coletam amostras, enquanto duas cameras 
retransmitem informacties visuals ao sistema de 
visao do veiculo. 
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