TITULO: Implicagbes na filosofia da ciéncia a partir da utilizacio de Redes Neurais
Artificiais

RESUMO:

O avanco tecnologico permitiu que novos algoritmos de inteligéncia artificial emergissem,
dentre os novos modelos, os de redes neurais artificiais se apresentam como um dos mais
disseminados, devido sua acuracia na previsdo. No entanto, este tipo de algoritmo ¢é
comumente chamado de “caixa-preta” por utilizar multiplas camadas obscuras, tornando a
inacessivel sua l6gica-matematica e gerando problemas que incidem na filosofia da ciéncia. O
objetivo deste artigo é a apresentacdo de problemas epistemologicos que emergem da
utilizacdo de inteligéncia artificial, e mais especificamente, do método de redes neurais
artificiais (RNA).
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1. Introducéo

Em margo de 2016, O Alpha Go, Inteligéncia artificial criada pela Google foi o primeiro
programa a derrotar o campedo mundial de Go. A partir daquela data foi estabelecido um
marco na inteligéncia artificial. O jogo de Go, muito difundido na China, possui uma
complexidade muito alta. Ele possui 10*"! posicdes possiveis, contra 10°° no xadrez, tornando
inviavel a utilizacdo dos algoritmos criados até entdo. Utilizando profundas redes neurais
artificiais (RNA), o Alpha Go conseguiu este feito, utilizando apenas reinforcement learning,
um modelo de RNA dindmico que atua sem a interferéncia de dados humanos (Hubert et al.,
2017).

E enorme o potencial do uso desta tecnologia, assim como suas implicagfes epistemoldgicas e
éticas (Bostrom, 2003; Bostrom e Yudkowsky, 2011). Problemas insolGveis por humanos,
agora podem ser desvendados por esta tecnologia que nédo utiliza apenas dados estruturados e
supervisionados para funcionar, mas também RNA (Russell et al., 2016).

Alan Turing, na década de 1940, desenvolveu um teste que consistia em um operador humano
interagir com a inteligéncia artificial (1A) de forma direta e fisica, onde ndo seria possivel a
distingdo de o robd de um ser humano. Para isso, seria necessario a criacdo de um robd e de
uma inteligéncia artificial que conseguisse ter a percep¢do em tempo real e interagisse
(Russell et al., 2016).

Acreditdvamos que este teste perduraria por muito tempo, entretanto, o Google Duplex,
inteligéncia artificial do Google ja& conseguiu passar por este teste em contatos telefénicos
utilizando seus algoritmos de redes neurais (Kietzmann, Paschen e Treen, 2018).

Pesquisas anteriores (Horvitz, Breese e Henrion, 1988) ja analisavam as implicacdes da IA em
ciéncias sociais como a teoria de decisdo. Entretanto a renovacao de interesse por este topico
se da quando a evolucéo e disseminacdo de alguns algoritmos, como as RNA mudam a forma
como os postulados sdo entendidos.

Além disso, o presente artigo também apresenta sua relevancia por buscar a integracdo entre
areas de conhecimentos distintas (Horvitz, Breese e Henrion, 1988) objetivando o avanco do
assunto em ambito académico.

Nesse sentido, o objetivo deste artigo é a apresentacdo de problemas epistemol6gicos
emergidos da utilizacdo de inteligéncia artificial. Especificamente, implicacdes do método de
redes neurais artificiais (RNA) sobre postulados.

Especificamente, na primeira parte do artigo serd apresentado o advento da inteligéncia
artificial e seus reflexos nos estudos de filosofia da ciéncia. Em seguida, serdo apresentados
0s modelos atuais de IA, especificamente as RNA. Ademais serdo apresentadas suas
implicagdes na filosofia da ciéncia. Por fim serdo debatidas algumas alternativas de estudos
que enderecam o0s problemas apresentados.

2. O advento da Inteligéncia artificial



Existem varias defini¢des de Inteligéncia artificial na literatura (Faceli et al., 2011), desde as
mais orientadas a racionalidade como “o estudo das faculdades mentais através do uso de
modelos computacionais”(Charniak e McDermott, 1985) até as mais orientadas sob a Otica
humanista como “A arte de criar maquinas que executam fung¢des que exigem inteligéncia
quando executadas por pessoas”(Kurzweil et al., 1990). Para este trabalho sera adota a
premissa da tomada de acdo baseada em um agente racional:

Um agente ¢ apenas algo que age (agente vem do latim agere, fazer). E claro
que todos os programas de computador fazem algo, mas espera-se que 0S
agentes de computacdo facam mais: operar de forma auténoma, perceber seu
ambiente, persistir por um periodo de tempo prolongado, adaptar-se a mudanca
e criar e perseguir metas. Um agente racional é aquele que age de forma a
alcancar o melhor resultado ou, quando ha incerteza, o melhor resultado
esperado. (RUSSELL. et al., 2016, p. 4, traducdo nossa)

No verdo de 1956, um dos grandes marcos para a historia da inteligéncia artificial aconteceu
em Dartmouth. Um grupo de pesquisadores, liderados por John McCarty realizou um
workshop de dois meses sobre inteligéncia artificial. Dentre os pesquisadores estavam
Minsky, Shannon, Rochester, Arthur Samuel, Ray Solomonoff, Oliver Selfridge, Allen
Newell e Herbert Simon. As principais descobertas e avangos na area nao aconteceram
naquele ano, mas a criacdo deste grupo fez com que o desenvolvimento sobre o tema
ganhasse consisténcia e progredisse (Russell et al., 2016).

No decorrer da década de 1960, apesar de muita expectativa gerada pouco progresso foi feito.
Por apenas realizarem manipulacBes sintéticas simples, a maioria dos programas ndo
conseguia corresponder as expectativas quando confrontadas com a realidade (Russell et al.,
2016).

Apenas nos anos 1970 € que ocorreu uma proliferacdo das aplicacGes da Al em solucdo de
problemas reais (Faceli et al., 2011). Nesse sentido, 0s pesquisadores mudaram a abordagem,
e em detrimento a um olhar raso sobre o problema e um profundo trabalho sobre o algoritmo.
Os pesquisadores se aprofundaram em ambos os casos, o que resultou na utilizacao efetiva da
IA (Russell et al., 2016). Depois de ultrapassarem esta barreira, nos anos 80 a IA evoluiu ndo
apenas na area académica, mas agora também para a inddstria, onde esta presente até os dias
de hoje (Russell et al., 2016).

Com o avanco da disponibilidade de grandes bases de dados, no inicio de 2001 (Russell et al.,
2016), além dos avancos significativos em infraestrutura e poder computacional (Faceli et al.,
2011) a utilizacdo da IA foi amplamente aceita na industria.

Uma das areas de pesquisa da computacdo que mais tem crescido atualmente é o machine
learning (Faceli et al., 2011). Sua utilizacdo € aplicavel em dominios como ciéncias,
negocios, governos (Lecun, Bengio e Hinton, 2015), que € dificil definir quais sdo seus
campos de atuagéo (Russell et al., 2016).



Apesar de inumeros trabalhos e desenvolvimentos na area académica desde 1956, a maior
parte das pesquisas se refere a parte heuristica em tecnologia da informacdo (TI) da 1A
(McCarthy e Hayes, 1969), que € o mecanismo que, com base na informacédo, resolve o
problema e decide o que fazer. Para este trabalho, sera dedicado o entendimento sobre a
epistemologia em TI ou a representacdo do mundo de tal forma que a solu¢do dos problemas
decorre dos fatos expressos em sua representacao.

Para o desenvolvimento de algoritmos de IA, é necessario um grande comprometimento com
0 conhecimento e como ele € obtido, e este € um dos maiores problemas filoséficos da 1A
(McCarthy e Hayes, 1969).

3. Modelos atuais de Al

Existem varios modelos e técnicas de IA utilizados atualmente para solucionar diferentes
tipos de problemas (Faceli et al., 2011; Russell et al., 2016). Na figura 1, Faceli et al.(2011)
sumariza a hierarquia de aprendizado de méquina de acordo com a tarefa de aprendizado.
Inicialmente apresentando como ponto de partida o (i) aprendizado indutivo por ser o
processo pelo qual é possivel realizar generalizacBes a partir dos dados. Na sequéncia, o (ii)
aprendizado supervisionado acontece quando ha interferéncia humana no aprendizado,
gerando uma resolucdo preditiva. Ja a (iii) ndo supervisionada, ndo tem interferéncia humana
em sua resolucdo, apresentando uma solucédo descritiva (Faceli et al., 2011).

Em um nivel inferior estdo apresentadas as tarefas de (iv) classificacdo, onde a variavel
dependente é discreta e (v) regressdo, onde a variavel dependente é continua. Em outra
ramificagdo, o (vi) agrupamento lida com formacdo de grupos de acordo com suas
similaridades, a (vii) associagdo, que busca encontrar associagdes de atributos em um
conjunto de dados e a (viii) sumarizagdo, que busca encontrar uma descricdo simples do
conjunto de dados (Faceli et al., 2011).

Figural. Hierarquia de aprendizado de maquina
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Fonte: Faceli et al.(2011)



Com o advento do exponencial aumento da quantidade de dados gerados por dispositivos de
localizagdo, registros de internet, dispositivos inteligentes, entre outros, modelos de IA
convencionais se tornaram limitados no processamento dessa informacédo (Lecun, Bengio e
Hinton, 2015) e novos modelos baseados em otimizacdo comecaram a Ser proeminentes no
campo de IA, principalmente em tarefas de classificacdo, figurando entre as técnicas mais
utilizadas em problemas de alta precisdo (Faceli et al., 2011). Os métodos baseados na
otimizacdo, consistem em encontrar 0s minimos e maximos de uma funcdo objetivo de
variaveis (Haykin, 1994), ou seja, recorrer a otimizacdo desta funcdo (Faceli et al., 2011).

Uma das técnicas adotadas em IA que recorrem a otimizagdo € a de redes neurais artificiais
(RNA). Buscando a evolucdo da IA, naturalmente se toma como base o cérebro
humano(Faceli et al., 2011; Haykin, 1994; Russell, Dewey e Tegmark, 2016). Apesar de
existirem algumas pesquisas desde a década de 40 (McCulloch e Pitts, 1943; Minsky e Papert,
1988), a area de RNA comecou seu pleno desenvolvimento apenas apos os anos 80 com o
desenvolvimento de hardwares mais rapidos e novas arquiteturas de RNA com maior
capacidade de representacao e de algoritmos de aprendizado mais sofisticados (Faceli et al.,
2011)

As RNAs sdo sistemas computacionais distribuidos compostos de unidades de processamento
densamente interconectados (Faceli et al., 2011). Essas unidades que computam funcdes
matematicas podem ser chamadas de neurénios artificiais(Faceli et al., 2011), nds ou unidades
(Russell et al., 2016).

Figura 2. Neurdnio tipico
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Fonte: Russell et al. 2016

A Figura 2 demonstra o funcionamento de um neuronio tipico. Os neur6nios séo conectados
por ligacOes direcionadas. A ligagéo de i para a unidade j serve para a propagar a ativagao a;
de i para j. Onde, cada ligagdo possui um peso w. Assim, a saida expressa em funcao
matematica pode ser apresentada na equacao abaixo (Russell et al., 2016).
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Estas estdo dispostas em camadas com multiplas conexdes com pesos associados, que
ponderam a importancia de cada neurdnio artificial na rede. Esses pesos véo se adequando a
medida em que o processo de aprendizado ocorre, buscando a otimizacdo (Faceli et al., 2011)

A formagdo da “rede” pode ser realizada por duas formas distintas. A primeira ¢ a rede
feedforward, que pode ser definida como uma rede com conexdes que trabalham em apenas
uma unica dire¢do. Dessa maneira, cada no recebe a entrada de nos predecessores e passa para
nos sucessores, sem a criacdo de lacos. A segunda € a rede reinforcement, que alimenta as
saidas de volta para as entradas formando um sistema dinamico (Russell et al., 2016).

As RNA se apresentam como um dos métodos mais utilizados atualmente para robética e
visdo computacional (Faceli et al., 2011). Sua preciséo e tolerancia para erros a tornaram
amplamente utilizada. Por outro lado, uma de suas criticas mais constantes estd na
compreensdo de como a RNA toma a decisdo. Por utilizar maltiplos hiperparametros, a RNA
desenvolve formulas matematicas muito complexas para compreensdo e comumente sd0
chamadas de “black-box” (Faceli et al., 2011).

Figura 3. Exemplo de RNA multicamadas feedforward e reinforcement
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Fonte: Autor

4, Problemas do advento da Al

O crescente desenvolvimento das pesquisas em IA, ndo foi sucedido por pesquisas igualmente
importantes na Filosofia da Ciéncia sobre o tema (Bostrom e Yudkowsky, 2011). A cria¢do de



algoritmos de RNA profundas tende a acelerar ainda mais este processo (Lecun, Bengio e
Hinton, 2015) e, por consequéncia, esta desagregacéo.

Pesquisas sobre a Filosofia da Ciéncia em IA tendem a serem direcionados a ética quanto a
criagdo de um ser que possui consciéncia de sua existéncia (Allen, Wallach e Smit, 2006;
Bostrom e Yudkowsky, 2011; Russell, Dewey e Tegmark, 2016) ou a capacidade da maquina
agir e interagir como um humano(McCarthy e Hayes, 1969).

Um dos grandes trabalhos que apontou problemas da IA foi o de McCarthy e Hayes (1969),
que ao analisar o avanco da IA até aquela data, apresentaram o problema do frame!. O
problema surge quando, ao representar o mundo dindmico, além de explicar todos os objetos
de estudo, precisa-se também considerar 0 resto como ceteris paribus, ou seja, outras coisas
sendo iguais ou assumindo que nada mais interfere, mas de alguma forma, esteve presente no
evento estudado (Kincaid, 2008).

McCarthy e Hayes (1969) elaboraram seu trabalho objetivando, de fato, o ponto de inflexdo
onde a maquina conseguisse agir e tomar decisdes como humanos. Entretanto, o problema do
frame também nos permite questionar a IA atual, tanto no que tange ceteris paribus, como até
mesmo os artefatos da acdo causal, ou seja, 0s proprios agentes que se esta analisando.

Ceteris paribus tampouco sdo incontestaveis na Filosofia. Kincaid (2008), expbe que
asser¢des ceteris paribus em ciéncias sociais sdo um problema, pois levantam duvidas sobre
as alegacOes que tentam explicar. O autor alega que, se duvidarmos dos mecanismos ceteris
paribus, até mesmo teorias econdmicas que se utilizam desta premissa podem ter suas
explicacdes colocadas em contestacéo, e suas previsdes, apenas acidentes do acaso?.

Explicacdes causais também tangenciam este problema. Dentre as alternativas de abordagem
que buscam explicar a ‘“causacdo”, as que utilizam um contrafactual, tidas por alguns
pesquisadores como as mais promissoras (Woodward, 2008), possuem uma grande
dependéncia do ceteris paribus.

Modelos causais sdo a base da ldgica por trds dos modelos de RNA, pois utilizam um
raciocinio semelhante para, através dos dados selecionados, gerar previsdes (Haykin, 1994).
Particularmente nas RNA, os contextos ceteris paribus, podem ser incompreensiveis, posto
gue ndo necessariamente todos os parametros que deverdo ser mantidos constantes para a
realizacdo da previsdo, séo conhecidos.

Dessa maneira € apresentada a primeira problematica da IA, particularmente, das RNAS na
filosofia da ciéncia: (i) Ao atribuir explicacdo causal e previsdo em modelos de RNA, como
compreender e incorporar 0s contextos ceteris paribus?

As RNAs também podem gerar outro problema ainda mais critico na filosofia da ciéncia. Até
0 avanco tecnologico dos anos 90, a utilizacdo de algoritmos de regressédo e classificacao
funcionavam com uma estrutura légico-matematica acessivel para os pesquisadores, onde era
possivel, de forma trivial, elencar as varidveis importantes para 0 modelo assim como sua
respectiva ponderacéo.

! Do original “frame problem”. Algumas tradug¢des também o referenciam como problema do quadro.
2 No texto original colocado como “lucky accidents". Como “acidentes de sorte” ndo é um termo muito
utilizado na lingua portuguesa, foi traduzido como “acidentes do acaso”.



Com o retorno das RNAs, em conjunto com o0 aumento do poder computacional,
progressivamente novos algoritmos com um crescente nimero de variaveis e camadas ainda
mais profundas foram surgindo (Lecun, Bengio e Hinton, 2015), gerando modelos muito
complexos e incompreensiveis.

Segundo Faceli et al.(2011), o conhecimento gerado para a explicacdo e previsdo de RNAs
estd armazenado em uma grande quantidade de parametros dispostas em inacessiveis
equacOes matematicas. Por isso sdo comumente referenciados como caixas-pretas.

Este evento repercute na filosofia da ciéncia, uma vez que além dos contextos ceteris paribus,
nem mesmo as proprias varidveis sujeitas da acdo sdo bem conhecidas e tampouco sua
contribuicdo individual para o acontecimento do fenémeno. Como resultado, podemos
identificar a segunda problematica: (ii) Ao utilizar modelos de RNA, como compreender 0s
parametros intrinsecos destes contextos de alta complexidade para conseguir atribuir, de
forma incontestavel, explicacdo causal e previsao?

Em Maio de 2018, o parlamento europeu instituiu o General Data Protection Regulation
(GDPR), e, dentre os varios aspectos desta regulacéo, estdo inclusas clausulas sobre a tomada
de decisdo automatizada, que incide nas RNA, onde esta presente o direito individual de uma
explicacdo sobre a ldgica envolvida na tomada de decisdo (Guidotti et al., 2018). Dessa
forma, se torna emergente a busca por correspondéncia destas questdes, ndo apenas em
ambito académico, mas também para fins praticos.

5. Alternativas para a elucidacéo das problematicas da Al

Uma forma de anélise mais adequada da causacdo se apresenta como um dos itens mais
importantes na agenda de trabalhos futuros sobre explicacdo causal (Woodward, 2008).
Depois de apresentadas, as problematicas de Al que incidem na filosofia da ciéncia, e que
residem na complexidade de interpretacdo muitas vezes em tempo real dos algoritmos de
RNA, serdo apresentadas algumas linhas alternativas de buscas por solu¢édo dos problemas.

Um objetivo comum a ambas as perguntas é a busca por maior transparéncia em suas
previsdes. Tanto o entendimento do ceteris paribus de uma determinada analise, como os
pesos e importancias de varidveis em outras, sdo determinantes para a validade dos estudos.

Para a primeira problematica, nos modelos de RNAs, as instancias ceteris paribus sdo tratadas
como erros do modelo, ou seja, outros fatos que influenciam o modelo, mas que o algoritmo
ndo consegue interpretar com os dados que possui. Dessa maneira é possivel saber que ha
outras coisas influenciando o fendmeno. Sabemos o0 quanto a somatorias destas instancias
estdo influenciando o modelo, mas ndo sabemos quais sdo estas variaveis, nem sua
ponderacao individual.

Nesta primeira problematica, pouco estudo foi desenvolvido para sua interpretagdo. Nenhuma
alternativa de analise do ceteris paribus foi proposta. Uma forma de melhorar esta abordagem
surge com o advento de métodos que interpretam dados ndo estruturados captados por web
crawling, ou dispositivos que “varrem” a internet buscando dados, mas esta abordagem para
este fim ainda é incipiente.



Para a segunda problemaética, algumas alternativas se apresentam buscando a interpretacdo
dos dados. O estudo apresentado por Guidotti et al. (2018), realizou uma ampla pesquisa
sobre métodos de andlise de modelos “caixa-preta”. Os autores encontraram trés métodos de
interpretacdo. A Extracdo dos pardmetros por um conjunto de regras, por uma arvore de
deciséo ou por criagdo de um protétipo.

No entanto, apesar da extensa analise, as pesquisas sobre a interpretacdo de dados de RNAs
ainda sdo apresentadas como problemas em aberto (Guidotti et al., 2018; Mahendran e
Vedaldi, 2015) e ndo ha um acordo sobre o que é uma explicacdo (GUIDOTTI et al., 2018).

E evidente que a atividade de pesquisa neste campo néo esta fornecendo
ainda um nivel suficiente de importancia no estudo de um formalismo
geral e comum para definir uma explicacdo, identificando quais sdo as
propriedades que uma explicacdo deve garantir, por exemplo, solidez,
integridade, compacidade e compreensibilidade. Em relacdo a esta
Gltima propriedade, ndo ha trabalho que aborde seriamente o problema
de quantificar o grau de compreensao de uma explicacdo para 0s seres
humanos, embora seja de importancia fundamental. (GUIDOTTI et al.
2018, p. 36, traducao nossa)

Portanto, a necessidade de andlises mais complexas que enderecem estas questbes se
apresenta de forma evidente, e a filosofia da ciéncia, de forma proeminente pode ajudar a
edificar as bases de compreensédo das problematicas das RNA.

6. Consideracoes Finais

No presente artigo, foram apresentadas as probleméticas que o advento das RNAs repercute
na filosofia da ciéncia. Inicialmente, expomos o contexto do surgimento da IA e sua evolucao
ao longo das décadas. Na sequéncia, focamos em um dos tipos de IA, as redes neurais
artificiais, e a consequéncia de seu desenvolvimento, gerando novos impactos na filosofia da
ciéncia. Por fim, algumas alternativas de solucdo para os problemas denotados foram
oferecidas apesar de seu incipiente desenvolvimento.

Como apresentado no artigo, nenhuma solucéo foi desenvolvida para a primeira problematica
“(i) Ao atribuir explicacdo causal e previsdo em modelos de RNA, como compreender e
incorporar os contextos ceteris paribus?”. Ja para a segunda, “(ii) Ao utilizar modelos de
RNA, como compreender os parametros intrinsecos destes contextos de alta complexidade
para conseguir atribuir, de forma incontestivel, explica¢do causal e previsdo?”, foram
apresentadas algumas alternativas de decodificacdo, mas nenhuma representagéo definitiva de
solucéo.

Contudo, desenvolver algoritmos de IA, tanto de RNA como outros, requer compromissos
sobre 0 que é conhecimento e como ele é obtido (McCarthy e Hayes, 1969). Esta necessidade

9



de transparéncia, ndo recai apenas em ambito académico, mas mudangas na regulamentacao
de protecédo de dados (Guidotti et al., 2018), também reforca a necessidade de mais estudo e
desenvolvimento neste campo.

Portanto, a area de inteligéncia artificial se apresenta como um frutifero campo para o
desenvolvimento de pesquisas epistemoldgicas, seja por seu desenvolvimento disruptivo que
cria a necessidade de novos olhares sobre temas antes bem definidos, ou com a necessidade
de uma abordagem humana que deve definir as diretrizes para o desenvolvimento da
inteligéncia artificial.
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