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“...Tinham conversado sobre robés. Jorunn considerava o
cérebro humano um computador complicado. Sofia ndo
estava bem certa se concordava com isto. O ser humano néo
seria algo mais do que uma méquina?”

(Jostein Gaarder)

“Meu objetivo neste trabalho é saber como sabemos....”
(Warren McCulloch)

“Qualquer livro intitulado Como a mente funciona deveria
comegar com uma nota de humildade;...
ndo entendemos como a mente funciona...”

(Steven Pinker)

"...Ndo combatemos com vista a uma vitoria definitiva para um
Juturo indefinido. A maior vitoria possivel é continuar a ser e
ter sido... 6 podemos permanecer onde estamos, se
corrermos o mais rdpido possivel... A tragédia estd aqui, mas
também a gléoria.”

(Norbert Wiener)
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Resumo

Neste trabalho, realizamos um estudo sobre o conceito de inteligéncia nas duas
principais vertentes da Ciéncia Cognitiva - Inteligéncia Artificial e Conexionismo. Visamos,
com isto, extrair as caracteristicas do comportamento inteligente em cada corrente. Uma das
hipéteses fundamentais da Ciéncia Cognitiva € que, em principio, a inteligéncia e o
comportamento humano inteligente podem ser simulados e explicados por modelos
computacionais da mente (do tipo redes neurais artificiais € maquinas de Turing). Para
alguns adeptos desta area de pesquisa estas maquinas sd3o inteligentes, pensam, possuem
estados mentais. Por isso, apos uma exposi¢do de algumas teorias sobre a mente,
apresentamos trés destas maquinas. Comentamos seu modo de funcionamento,

caracteristicas, capacidades e limitagdes. Numa segunda parte, analisamos o conceito de
inteligéncia num sentido geral e, em especial, do ponto de vista dos dois grupos de pesquisa
da Ciéncia Cognitiva acima citadas. Por fim, expomos argumentos a favor e contra a
possibilidade das maquinas serem consideradas inteligentes, indicando o alcance e os
possiveis limites da visdo mecanicista da mente.
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Abstract

In this work, we accomplish a study about the concept of Artificial Intelligence
considering the two main tendencies of cognitive science. We intend to extract the
characteristics of intelligent behavior from each current. One of the fundamental hypotheses
of cognitive science is, at first, that human intelligence and behavior can be simulated by
computational models of mind (like Artificial Neural Network and Turing Machine).
According to some researchers of this science, these are intelligent machines, they think and
have mental states. So, after explanation of some theories of mind, we present three kinds of

the mentioned machines. We explain their operation, their characteristics, their possibilities,
and their limitations. In the second part, we analyze the concept of intelligence in a general
sense and the point of view of two researcher’s groups of cognitive science. Finally, we
display on behalf of unfavourable the possibility of machines be considered intelligent, taking
into consideration characterization of the concept of intelligence given by the arguments’
authors.
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Introducao

O que ¢ a mente? Qual a natureza dos estados e faculdades mentais? Qual a natureza
do pensamento, da consciéncia, da inteligéncia, do conhecimento, da crenca? Como
sabemos que outros seres humanos tém mente? Sera que apenas os seres humanos a
possuem? Qual a relagdo da mente com o corpo, em especial com o cérebro?

As questdes acima sdo apenas algumas das indagagdes que afligem filosofos ha muitos
séculos. A tentativa de entender como funciona a mente humana e como ela € caracterizada
€ muito antiga. Porém, devido a propria natureza da investigagdo filosofica, o método
adotado pelos filosofos no estudo da mente € na maioria das vezes discursivo. Neste século,
surge uma série de novas areas ou partes de areas de pesquisa ja existentes, com o objetivo
de dar um outro enfoque a tal estudo. Os cientistas destas areas, porém, ndo pretendiam
adotar um método simplesmente discursivo. Visavam, de um modo ou de outro, poder
observar e manipular estados e faculdades mentais. Muitos desejavam adotar um método
empirico, algumas vezes semelhante ao da Fisica em suas pesquisas. Dentre as diversas areas
envolvidas neste trabalho podemos citar a Biologia, Psicologia, Fisica, Lingiiistica,
Neurociéncias, Filosofia, Cibernética e Computagdo. Tais ciéncias foram denominadas

Ciéncias Cognitivas.
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Ha uma distingdo entre o que denominamos Ciéncias Cognitivas e Ciéncia Cognitiva.
As ciéncias pertencentes ao grupo das primeiras caracterizam-se pelo fato de pesquisar
estados e faculdades mentais e, mais especificamente, os processos cognitivos humanos,
cada uma a seu modo. Existe a preocupagdo, por parte de alguns pesquisadores em fazer
com que a interag¢@o entre cientistas de areas diferentes crie um campo de pesquisa unificado
e um vocabulario comum para a explicagdo dos processos cognitivos humanos. Na visdo
idealizada destes pesquisadores, todos os cientistas das ciéncias cognitivas deveriam

adequar-se a um mesmo método e vocabulario. Ainda que seja esse o objetivo de alguns

pesquisadores, deve-se notar que nem por isso as ciéncias cognitivas perderiam sua

identidade. Seus integrantes continuariam mantendo um dialogo com estudiosos de outras
areas sem deixar de ter seu modo particular de pesquisa.

Uma das Ciéncias Cognitivas é a Ciéncia Cognitiva. Sua caracteristica principal € a
énfase dada a fungdo exercida pelos computadores no estudo da mente, qual seja, o de
fornecer estudos explicativos e preditivos de estados e faculdades mentais. Ainda que
busque uma interdisciplinaridade, esta ciéncia possui, ou pretende possuir, método e
vocabulario proprios no que tange ao estudo da mente. E sobre a Ciéncia Cognitiva que
direcionamos a presente dissertagao.

Neste trabalho, nos deteremos em apenas uma pequena parte da pesquisa sobre a
mente. Nosso objeto de estudo € o conceito de inteligéncia adotado pelos pesquisadores da
Ciéncia Cognitiva, mais especificamente em duas de suas principais correntes: a Inteligéncia
Artificial (1A) e Conexionismo ou Redes neurais Artificiais (RNA). Dividimos a dissertagdo
em duas partes. A primeira compreende os trés primeiros capitulos, nos quais sdo fornecidos

uma nogdo geral de diversas teorias sobre a mente e os sistemas construidos na Ciéncia
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Cognitiva para simular aspectos cognitivos humanos. Na segunda parte, que engloba os trés
ultimos capitulos, apresentamos o estudo sobre o conceito de inteligéncia na Ciéncia
Cognitiva.

No primeiro capitulo apresentamos algumas das principais teorias da mente. Dentre
elas, expomos a teoria segundo a qual os cientistas da IA e RNA apoiam-se para a
construgdo de seus modelos computacionais. Tal teoria € denominada funcionalismo.
Acreditamos que uma apresentagdo prévia desta teoria nos proporciona um entendimento
mais claro do que as correntes aqui apresentadas pretendem dizer a respeito da mente.
Apresentamos juntamente outras teorias da mente e as dividimos em monistas e dualistas.
Expomos, por fim, uma teoria cujo objetivo ndo € nem materializar a mente nem torna-la

algo imaterial, inacessivel ao dominio cientifico, denominada Naturalismo Biologico.

Terminamos o capitulo apresentando uma caracterizagdo da Ciéncia Cognitiva e de suas

duas correntes analisadas nesta dissertagao.

Uma das hipoteses fundamentais de muitos pesquisadores da IA como Newell, Shaw
& Simon (1958) e Minsky (1967) é que estados e faculdades mentais podem ser simulados e
explicados através de modelos computacionais. Para pesquisadores como Putnam (1967),
por exemplo, tais modelos exibem estados e faculdades mentais. Desse modo, tais
caracteristicas mentais poderiam ser simuladas e explicadas por certas maquinas. Por outro
lado, integrantes da IA mais fraca e conexionistas como Kohonem (1987), McClelland &
Rumelhart (1988) acreditam que seus modelos apresentam apenas algumas caracteristicas
semelhantes ao funcionamento da mente. Porém, ndo chegam a afirmar que tais modelos
realmente possuem estados e faculdades mentais. Os modelos construidos pelos cientistas

cognitivos constituem um tipo de Mdquina de Turing ou de Rede Neural Artificial. O
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primeiro grupo de maquinas, de grande aplicagdo na Inteligéncia Artificial, é apresentado no
segundo capitulo deste trabalho. O segundo grupo, de grande emprego no Conexionismo, é
exposto no terceiro capitulo. Procuramos apresentar sua definigdo, modo de funcionamento,
caracteristicas capacidades e limitages.

A idéia fundamental dos pesquisadores da IA € que a mente € um sistema de
processamento de informagdes. Ela segue regras e manipula simbolos como uma maquina de
Turing. Do mesmo modo que na IA, a mente é também entendida como um sistema
processador de informagdes no Conexionismo. Porém, ao estuda-la, existem algumas
caracteristicas fisicas e bioldgicas fundamentais que devem ser levadas em consideragdo. Os
pesquisadores de ambas as correntes entendem que seus modelos mecanicistas da mente
podem auxiliar no estudo sobre a natureza de estados e faculdades mentais.

Uma vez conhecidas as teorias da mente e as maquinas usadas para simular estados,
processos e faculdades mentais, podemos examinar o conceito que nos interessa nesta
dissertagdo, a saber, o de inteligéncia. A analise do conceito de inteligéncia € feita na parte
dois do trabalho, que compreende os capitulos quatro a seis.

No quarto capitulo, investigamos o conceito de inteligéncia a partir de uma
perspectiva do senso comum. Apresentamos algumas contradigdes e contrariedades
encontradas entre as diversas culturas que procuram caracteriza-lo. Em seguida, passamos a

uma analise cientifica desse conceito. Mostramos a existéncia de discordancias e

desentendimentos sobre a caracteriza¢do desse conceito no ambito cientifico. Terminamos o

capitulo expondo uma analise feita pela Psicologia cognitiva sobre a inteligéncia.
No quinto capitulo, analisamos como as duas vertentes da Ciéncia Cognitiva

caracterizam a inteligéncia. Para a IA, a inteligéncia estd fundamentalmente ligada a
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resolugdo de problemas, em especial aqueles do tipo logico-matematico. Pesquisadores

dessa corrente como Newell & Simon (1972), acreditam que os processos pelos quais o ser

humano passa ao resolver problemas podem ser descritos e simulados através de programas
computacionais. O comportamento inteligente, deste modo, caracteriza-se pelo
agrupamento correto de regras logicas. Por outro ladé, conexionistas como Hopfield
(1982), Kohonen (1987), McClelland e Rumelhart (1988) relacionam a inteligéncia com a
capacidade de reconhecimento de padrdes. A rede aprende a reconhecer padrdes
relacionando suas partes basicas sem a necessidade de regras explicitas.

No capitulo 6, apresentamos alguns argumentos a favor e contra a possibilidade das
maquinas serem consideradas inteligentes. Dentre os argumentos a favor, o principal é o
argumento proposto por Turing (1950), que envolve o famoso teste de Turing. Dentre os
argumentos contra, destacamos o argumento do quarto chinés. Neste argumento, Searle
(1984) afirma que o computador digital jamais podera ser inteligente. Isto porque funciona
apenas sintaticamente. Além disto, faltam caracteristicas basicas a esta maquina para ser
inteligente. Dentre estas encontramos a consciéncia, por exemplo.

Concluimos esta dissertagdo esbogando alguns caminhos segundo os quais
consideramos que o estudo sobre o conceito de inteligéncia deva tomar. Dentre eles estdo a
importancia de alguns aspectos socio-culturais, que devem ser levados em consideragdo ao
analisa-lo. Por outro lado, ressaltamos a necessidade de um esforgo interdisciplinar para

reunir as diversas caracterizagdes desse conceito.
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Teorias da mente

1 Apresentagao

Nosso objetivo central nessa pesquisa € analisar o conceito de inteligéncia desde um
ponto de vista do mecanicismo. Para tanto, pensamos ser fundamental a compreensdo da
teoria funcionalista da mente, uma vez que, como veremos, 0 projeto mecanicista € baseado
no funcionalismo. Porém, acreditamos que a compreensdo do funcionalismo fica mais clara
se entendermos algumas outras das principais teorias da mente. Por isso, este capitulo €
dedicado a elas e termina com uma analise da mente segundo a ciéncia cognitiva.

As teorias explicativas da mente sdo geralmente classificadas em dois grandes grupos:
dualistas e monistas. As primeiras possuem igualmente uma divisdo: sdo de substdncia ou
de propriedades. Para os dualistas dos dois tipos, existe algo além da pura matéria ao
retratarmo-nos a mente. Por outro lado, os monistas (aqui entendidos como materialistas)

afirmam nada existir além de sistemas fisicos empiricamente observaveis.
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11

Analisaremos, neste capitulo, algumas teorias dualistas e materialistas, procurando
apresentar como a mente € caracterizada em cada uma delas. Ao fazer esta exposigdo,
acreditamos poder entender melhor a postura adotada pela Ciéncia Cognitiva no tocante ao
estudo da mente. Em outras palavras, teremos mais indicios para compreender e distinguir a
posi¢ao defendida pelos pesquisadores desta “ciéncia” a respeito da mente em contraposigdo
as posicdes adotadas por outras areas de pesquisa no tocante ao mesmo tema.
Apresentaremos, por fim, uma teoria que, segundo Searle, seu criador, ndo é nem monista
materialista nem dualista. Com isso, Searle pretende eliminar a idéia de que somos
necessariamente ou dualistas ou materialistas. Na ultima segdo deste capitulo analisamos a

caracterizagdo da mente feita na Ciéncia Cognitiva, especialmente na IA e RNA.

2 Algumas teorias dualistas da mente

2.1 Dualismo de Substdncias.

Ao falar em dualismo de substancias, o nome diretamente associado a ele é o de
Descartes (1996a;1996b). O dualismo cartesiano, tal como apresentado principalmente nas
Meditagoes, caracteriza-se pelo fato de pressupor a existéncia de duas substancias distintas
quando falamos de mente e corpo. Segundo Descartes, embora nossa alma, esteja ligada a
um corpo fisico, ela é substancialmente distinta dele.

De acordo com Descartes, o corpo ndo pode existir sem a alma, embora esta possa

existir sem aquele. Para este filésofo, a propriedade intrinseca da alma € a de ser pensante.

Por outro lado, a propriedade intrinseca do corpo ¢ a de ser extenso. A alma pertencem
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12

faculdades como a de duvidar, negar, conceber, afirmar, imaginar e sentir. Tais faculdades
encerram alguma espécie de intelecgdo e como elas pertencem a alma (substancia imaterial),
Descartes (1996b, p. 326) a denomina substdncia inteligente. Ao corpo pertencem certas
faculdades como a de locomover-se e caracteristicas biologicas como a digestdo, por
exemplo. De acordo com Descartes (1996b, p. 250-1), podemos notar a diferenga entre o
corpo e a alma

... pelo fato de ndo concebermos qualquer corpo senfo como divisivel, ao passo que o espirito ou a
alma do homem ndo se pode conceber sendo como indivisivel: pois, com efeito, ndo podemos
conceber a metade de alma alguma, como podemos fazer com o menor de todos os corpos; de
sorte que suas naturezas ndo sdo somente reconhecidas com diversas, porém mesmo, de alguma
maneira, como contrarias... o corpo humano... ndo é formado e composto sendo de certa
configuragdo ¢ membros ¢ outros acidentes semelhantes; e a alma humana, ao contrario, nio é
assim composta de quaisquer acidentes, mas ¢ uma pura substancia. Pois, ainda que todos os seus
acidentes se modifiquem, por exemplo, que ela conceba certas coisas, que ela queira outras, que
ela sinta outras etc., €, no entanto, sempre a mesma alma; ao passo que o corpo humano nio mais
¢ o mesmo pelo simples fato de se encontrar mudada a figura de alguma de suas partes. Donde se
segue que o corpo humano pode facilmente perecer, mas que o espirito ou a alma do homem (o
que cu absolutamente ndo distingo) € imortal por sua natureza.

E dificil encontrar atualmente defensores do dualismo. Seus adeptos est3o hoje em dia

resumidos em sua grande maioria entre tedlogos e religiosos. Na comunidade cientifica, os
que sdo dualistas geralmente nd3o o confessam explicitamente. Uma das exce¢des € Penrose
(1993), sobre o qual falaremos mais no tltimo capitulo.

Ryle (1949) tentou descrever o dualismo cartesiano, definindo a alma como a negagdo
do corpo. Desse ponto de vista, a mente € ndo-extensa, ndo-fisica, ndo-regida por leis fisicas
e assim por diante. Porém, de acordo com o que dissemos acima, ndo existe uma negagao
entre corpo e alma. Ao invés de contraditorias, elas sdo contrarias.

De acordo com Ryle (1949, p.13), o dualismo cartesiano pode ser descrito do seguinte
modo:

Com a duvidosa excegdo dos idiotas ¢ bebés, todo ser humano tem um corpo ¢ uma
mente... Este corpo e esta mente estdo ordinariamente arnesados juntos, mas depois da morte do
corpo sua mente pode continuar a existir e funcionar.

AVA
AVAVE

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



Os corpos humanos estdo no espago e estdo sujeitos as leis mecanicas que governam todos
0s outros corpos no espago. Processos e estados corporais podem ser inspecionados por
observadores externos...Mas as mentes nio estdo no espago nem estio suas operagdes sujeitas a
leis mecanicas. O funcionamento de uma mente ndo é testemunhavel por outros observadores; seu
oficio € privado. S6 eu posso ter conhecimento direto dos estados e processos de minha propria
mente.

Embora esta apresentagdo do dualismo de substdncias seja um tanto caricatural, como

admite o prépfio Ryle, ele acredita que € um bom esquema para a compreensdo desta teoria.

Como dissemos, Descartes acredita que estamos ligados a um corpo fisico. Porém, de

que modo acontece tal ligagao? Segundo Descartes (1996b, p. 329), ha uma unido de fato
entre a alma e o corpo. Embora sejam essencialmente distintos, corpo e alma estdo tdo
unidos de tal forma que quase formam um todo Gnico.

Para Descartes (1996b), corpo e alma n3o estdo ligados assim como um piloto esta
ligado a um navio. Embora esses estejam ligados, sdo duas coisas distintas. O piloto
reconhece problemas no navio através de sua percepgao, por exemplo. Porém, um problema
no navio ndo implica diretamente um problema no piloto e vice-versa. Desse modo, se
quebrar uma tabua do navio, por exemplo, isso pode ndo trazer nenhuma conseqiiéncia
direta ao seu piloto. Este, por outro lado, nota o estrago no navio quando consegue
observa-lo ou noté-lo por meio de alguma conseqiiéncia provada por aquele estrago.

Se a alma e o corpo estivessem ligados assim como o piloto e o navio, ela sentiria uma
dor provocada, por exemplo, por um ferimento no corpo, apenas quando seu entendimento
fosse capaz de perceber tal ferimento. Porém, ndo € assim que acontece. Mesmo sem pensar
no ferimento, a alma sente a dor provocada por ele. Segundo Descartes (1996b, p. 328-9),
1ss0 mostra que

... ndo somente estou alojado em meu corpo, como um piloto em seu navio, mas que, além disso,
lhe estou conjugado muito estreitamente ¢ de tal modo confundido e misturado, que componho
com ele um unico todo. Pois, se assim ndo fosse, quando meu corpo ¢ ferido ndo sentiria por isso
dor alguma, que eu ndo sou sendo uma coisa pensante, ¢ apenas perceberia esse ferimento pelo
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entendimento, como o piloto percebe pela vista se algo se rompe em seu navio; € quando meu
corpo tem necessidade de beber ou de comer, simplesmente perceberia isto mesmo, sem disso ser
advertido por sentimentos confusos de fome de sede. Pois, com efeito, todos esses sentimentos de
fome, de sede, de dor etc., nada sdo exceto maneiras confusas de pensar que provém e dependem
da unido e como que da a mistura entre o espirito e o corpo.

Embora a alma componha com o corpo um todo unico, ambos possuem uma distingdo
real, ainda segundo Descartes (1996b, p. 326). Cada um possui suas caracteristicas e
fungdes especificas. Assim, habilidades como conceber, negar, duvidar, bem como outros
sentimentos e emogdes sdo atribuidas a alma e ndo ao corpo.

Ainda que determinados estados e faculdades pertengam a alma e ndo ao corpo,

existem alguns deles que sdo causados, quer direta ou indiretamente pelo aparato fisico. De

fato, corpo e alma estdo em constante relagdo. Um exemplo em que a notamos € o de que,
quando batemos o dedo de tal forma que o machucamos, sentimos dor. Bater o dedo é uma
agdo corporal e sentir dor € um estado mental. Desse modo, o corpo, de certa forma, afeta a
alma. Além disso, é comum tomarmos como causa de nossos comportamentos alguns
desejos, emogdes, sentimentos. Se assim €, como podemos explicar esta relagdo entre duas
substancias contrarias? Qual é o ponto onde o corpo afeta a alma ou vice-versa?

Descartes tentou resolver o problema acima, denominado problema da relagdo mente-
corpo, afirmando que ha um lugar em especial onde a mente € o corpo mantém sua
comunicagdo. Segundo Descartes (1996a, p. 150), “... a glandula pineal é onde a alma
exerce sua fungdes mais particularmente do que nas outras partes. Esta glandula é a
principal sede da alma.” As percepgdes, imaginagdes e fungdes corporais chegam a alma
através da glandula pineal. Porém, com isso, Descartes ndo resolveu o problema, uma vez

que a glandula pineal faz parte do corpo. A explicagdo da ligagdo entre esse objeto fisico
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com a alma n@o foi ndo determinada. Descartes realmente apenas modificou o problema, que
continua em aberto até hoje (do ponto de vista dualista), sem resolvé-lo.

O fato de ndo resolver ou ndo explicar a relagdo entre a mente e o corpo € apenas
uma das muitas criticas direcionadas ao dualismo de substancias. Outra delas refere-se ao
fato das hipoteses de que a mente € imaterial, imortal, independente de leis fisicas, ndo
passarem de meras conjecturas. Até hoje ndo se conseguiu mostrar, cientificamente, nada
sobre tais caracteristicas da mente. Segundo Churchland (1984, p. 17), “... o dualismo de

substancias envolve, ao contrario, muita crenga, porém, pouco de um estudo realmente

cientifico a respeito da mente.” Além disso, continua tal pesquisador, o dualismo ndo ¢ uma

boa teoria da mente por causa de sua pouca forga explicativa sobre as propriedades mentais.
Outras areas de pesquisa sobre a mente, como as neurociéncias, por exemplo, ja
conseguiram descobrir inimeros problemas cerebrais diretamente relacionados com alguns
estados mentais ou problemas como inabilidade de falar, ler, reconhecer objetos. Churchland

(1984, p. 19) propde que comparemos

. 0 que o neurocientista pode nos dizer sobre o cérebro, ¢ o que ele pode fazer com este
conhecimento, com o que o dualista pode nos dizer sobre a substancia espiritual, € o que ele pode
fazer com estas suposigdes. Pode o dualista nos dizer qualquer coisa sobre a constitui¢do interna
da ‘matéria-prima’ da mente? Dos elementos que a constituem? Sobre leis que governam seu
comportamento? Sobre as conexdes estruturais da mente com o corpo? Sobre o modo de suas
operagoes? Pode ele explicar as capacidades e patologias humanas em termos de suas estruturas e
seus defeitos? O fato € que o dualista ndo pode fazer nada disto, porque nenhuma teoria detalhada
da mente foi formulada [por ele].

Pesquisadores como Rorty (1965) e o proprio Churchland (1984) afirmam que
algumas teorias materialistas, como as que tentam identificar a mente com o cérebro, estdo
muito mais avangadas desde um ponto de vistas explicativo da mente do que o dualismo.
Tomam como exemplo casos em que uma lesdo cerebral provocou fortes influéncias sobre

estados e faculdades mentais.
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Os dualistas, de certa forma, concordam que alguns estados e faculdades mentais
devem ter alguma dependéncia com o corpo e, mais especificamente, com o cérebro. Porém,
ao contrario do que afirmam seus criticos, acreditam que o aparato fisico ndo tem controle
sobre aqueles estados e faculdades genuinamente mentais. Dentre estes, estdo as
capacidades centrais da mente, como 0 pensamento, raciocinio, algumas emogdes € a
consciéncia. Para rebater tal afirmagdo, materialistas como Rorty (1965) e Stich (1983)
novamente apelam as experiéncias nas quais nota-se que distirbios ou altera¢bes cerebrais
modificam a capacidade de raciocinio e pensamento do individuo. Algumas vezes, afirmam
eles, podem torna-lo consciente ou inconsciente de alguns fatos. Para eles, isso mostra que
tais estados mentais possuem uma dependéncia fisica.

Um dos exemplos mais citados para mostrar que estados e faculdades mentais ndo
dependem simplesmente de uma mente imaterial, mas que estdo ligados a matéria, é o de
que ja existem maquinas que pensam, raciocinam, e podem até ter emogdes. E claro que os
dualistas acreditam que as maquinas, de fato ndo possuem nada disso. Isso porque nio
possuem uma alma como a humana.

Diante de todos os argumentos contrarios ao dualismo de substancias - como o de nao

resolver o problema da relagdo mente-corpo, pressupor a existéncia de algo imaterial além

do dominio da ciéncia empirica e exigir uma porcentagem de crenga nas afirmagdes acerca
da mente -, um grupo de pesquisadores cria um dualismo menos forte do que o de

substancias, denominado dualismo de propriedades.
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2.2 Dualismo de propriedades.

Nesta forma de dualismo, a mente e o corpo nao sdo duas substdncias distintas, como
na forma anterior. Ao contrario, a Unica substdncia existente é a do cérebro, que possui
certas propriedades fisicas (materiais) e outras nao-fisicas. Estas ultimas fogem ao dominio
da observa¢do e manipulagido empirica.

O dualismo de propriedades é conhecido também por monismo anémalo. E monista
porque pressupde uma sé substincia quando falamos de mente-cérebro. E andmalo por
admitir que esta mesma substancia possui dois tipos de propriedades de natureza distintas.
Suas propriedades ndo-materiais sdo exatamente os estados mentais. Eles ndo podem ser
reduzidos nem explicados em termos puramente fisicos. Para explica-los, é preciso uma
“ciéncia totalmente nova e autdnoma”, a ciéncia do fendmeno mental (Churchland, 1984, p.
10). O dualismo de propriedades possui diversas variagdes, das quais citaremos apenas duas.
A primeira € conhecida como epifenomenalismo e a segunda como interacionismo.

A idéia basica do epifenomenalismo € que os estados mentais emergem (aparecem) do
cérebro, quando este alcanga um certo grau de complexidade. Porém, uma vez emergidos,
os estados mentais ndo podem ser explicados puramente apenas observando o proprio
cérebro. Eles ndo sdo uma parte do fendmeno fisico no cérebro (que determina nossas a¢des

e comportamentos em geral), mas estdo “acima” dele.

Esta teoria apresenta uma caracteristica no minimo estranha: estados fisicos causam

estados mentais, porém, o inverso ndo acontece.' Os estados mentais sdo impotentes frente

ao comportamento humano, explicado em termos puramente fisicos. Desse modo, nossas
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acdes, comportamentos nio sdo causados por desejos, emogdes, crengas. Eles sdo, de fato,

causados pelo cérebro. Sendo assim, parece que os estados mentais ndo tém nenhuma

fungdo no sistema. Para que, entdo, postular sua existéncia?

A segunda versdo do dualismo de propriedades a que nos referimos, muito semelhante
a primeira, € a interacionista. Assim como na epifenomenalista, nesta teoria os estados
mentais emergem do cérebro quando este alcanga um certo nivel de complexidade. Porém,
uma vez originados, s@o irredutiveis aos mesmos fendmenos fisicos dos quais surgiram.

O interacionismo, porém, tem uma diferenca fundamental em relagdo ao
epifenomenalismo: estados mentais tém efeitos causais sobre o cérebro e, portanto, sobre o
comportamento (uma vez que o cérebro € o causador direto do comportamento). Nossos
desejos, crengas, sentimentos tém alguma influéncia causal sobre nosso modo de agir.

Existem algumas falhas neste tipo de dualismo. Por exemplo, é aparentemente muito
contra-intuitivo afirmar que estados mentais emergem do cérebro e, uma vez originados, ndo
podem ser mais explicados nem reduzidos a ele. Como explicar esta irredutibilidade? Se os
estados mentais sdo acrescidos de algumas propriedades especiais quando emergidos, quais
s80, como sdo e de que modo s3o acrescidas? Tais explicagdes geralmente ndo sio
proporcionadas nesta forma de dualismo. Além disso, ndo é bem explicado qual o grau de
complexidade que o cérebro deve atingir para que se forme um estado mental e que tipo de
complexidade é esta. Sabe-se que tal complexidade origina-se através da relagdo entre
neurdnios. Porém, como deve ser tal relagdo e quais neurdnios estdo envolvidos? Essas e
outras explicagdes necessarias para o esclarecimento da emergéncia dos estados mentais de

estados fisicos ndo sdo fornecidas.

' Esta caracteristica s6 ¢ vilida para a nogdo de causalidade, segundo a qual a causa de algo fisico deve ser
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Uma vez apresentados os dois modos de dualismo, podemos nos perguntar por que
surgiram ou o que leva os cientistas a adotar tais teorias. Citamos aqui apenas trés motivos.
Em primeiro lugar, principalmente no que diz respeito ao dualismo de substancias, a adogdo
do dualismo tem uma origem religiosa. A crenga na existéncia de uma alma imortal e
independente do corpo € um dos motivos fundamentais para a criagio de uma teoria
dualista. Porém, perguntam-se muitos pesquisadores como Churchland (1984), que razdes
teriamos para aceitar crengas religiosas? A historia ja ndo nos mostrou variados casos em
que crengas religiosas impediram o progresso cientifico, inclusive com persegui¢des e

torturas aos cientistas?

Um segundo motivo para a adogdo de um dualismo € a introspe¢do. Ao que tudo

indica, ha uma subjetividade no que diz respeito aos estados e faculdades mentais. Algo que
¢ interno e que s6 o proprio individuo consegue notar. Ndo pode ser objetivado nem
verificado empiricamente. Como no caso da dor, por e>.{emp10, conseguimos senti-la e
sabemos quando e de que modo a temos internamente, sem precisar de observagdes externas
ou fisicas e nem tornar este sentimento objetivo. E um sentimento meu e apenas meu.
Como isso € subjetivo e ndo pode ser objetivado, € preciso manter os estados mentais em
um lugar de realce, ndo sendo possivel seu entendimento em terceira pessoa.

Em terceiro lugar, esta a idéia de destaque do ser humano em relagido ao resto das
criaturas do universo. A maioria dos dualistas acredita que apenas algumas espécies animais
podem ter estados mentais (porque possuem uma alma perceptiva, como afirmava Santo
Tomas de Aquino). Além disso, julgam que apenas o ser humano pode pensar, raciocinar, e

possuir outras faculdades pertencentes a razdo (porque apenas ele possui uma alma

também algo fisico.
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racional). Nesse sentido, se estados mentais pudessem ser reduzidos a estados fisicos, outras
entidades poderiam té-los, privando o homem deste lugar especial. Porém, afirmam
materialistas como Minsky (1964) e Lewis (1972), entidades puramente fisicas e “sem
alma”, como os computadores, podem realizar variadas atividades inteligentes que eram em
outros tempos de exclusividade humana. E uma questdo de tempo até que eles possam ter
também estados mentais.

Como dissemos, o dualismo tem muitas criticas e criticos. As hipoteses desta teoria
sdo pouco aceitaveis pela comunidade cientifica atual. Além disso, revela uma incapacidade
de resolver os problemas cuja solugdo se propde a alcangar. Por esses e outros motivos, tal
teoria nio tem muitos adeptos, pelo menos entre os cientistas. De fato, acredita-se que o
dualismo ndo tem lugar na visdo cientifica contemporanea. Enquanto a teoria da evolugdo e

a teoria molecular (atémica) predominarem, o dualismo tera um lugar marginal na ciéncia.

As teorias da mente que estdo mais de acordo com tal visdo sdo as monistas materialistas.

Estas serdo apresentadas na proxima segao.

3 Algumas teorias monista-materialistas da mente

A teoria contraria ao dualismo € a teoria monista da mente. Para 0s monistas, mente e
corpo fundem-se num elemento apenas e, se ele € material, temos o que chamamos monismo
materialista. Ao fundir mente e corpo, o problema da relag@o entre eles ndo € solucionado,
mas sim, dissolvido. Como n@o existem dois objetos de substancias distintas, mas apenas um

elemento, ndo ha relagdo a ser explicada entre objetos.
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Muitas sdo as teorias materialistas da mente. Elas comegaram a surgir com grande
expressdo no inicio do século XX, embaladas principalmente pela Psicologia cognitiva. Um
dos objetivos fundamentais desta “ciéncia” era poder entender os processos pelos quais o
homem passa quando pensa, raciocina, aprende. A caracterizagdo dos estados e faculdades
mentais deveria ser feita de uma maneira empirica, observavel, positiva. A teoria de maior

expressdo nesse cenario foi a behaviorista.

3.1 O Behaviorismo

Um dos objetivos principais do behaviorismo € o de tornar o método do estudo da
mente empirico e descrever suas caracteristicas de modo preciso. Seus adeptos pretendiam,
assim, eliminar a obscuridade existente no dualismo. O behaviorismo teve seu auge logo
apos o término da Segunda Guerra Mundial. Em linhas gerais, podemos dizer que tem como
objetivo tratar estados mentais em termos comportamentais. Para saber se um individuo tem

um determinado estado mental, analisamos seu comportamento. Behavioristas como Watson

(1913) pretendiam analisar estados e faculdades mentais de modo objetivo. Isso seria feito

através da analise comportamental do individuo.
Os behavioristas ndo buscam entender as constituigdes internas da mente. Esta era

para eles algo obscuro e desconhecido. Como afirma Gardner (1998, p. 174)

. a Psicologia comportamentalista investigava os comportamentos observaveis: estimulos e
respostas- (‘E-R’). Ela ndo tentava compreender as engrenagens internas da mente, que os
comportamentalistas tendiam a ver como ‘uma caixa preta’.

O behaviorismo € dividido em dois ramos principais: o metodolégico e o logico. O

behaviorismo metodologico consiste em encontrar as relagdes existentes entre dados de
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estimulos e respostas comportamentais e caracteriza-se como uma ciéncia empirica. Os
estados mentais sdo analisados pura e simplesmente por meio de estimulo-resposta. Seus
adeptos, como Skinner, por exemplo, ndo levam em consideragio, nesta analise, qualquer
caracteristica subjetiva ou introspectiva. A mente € analisada via comportamento,
relacionado com os inputs que o ocasionaram. Segundo Watson (1925, p. 78),

o behaviorismo € uma estratégia de pesquisa em Psicologia, no sentido de que uma ciéncia da
Psicologia deva consistir em descobrir as correlagdes entre inmput de estimulos e outputs
comportamentais.

Dois exemplos de pesquisa da analise de estados mentais através de comportamento
sd0 os experimentos realizados por Skinner e Pavlov. As experiéncias desses cientistas eram
realizadas com animais como ratos e cdes. Eles tentaram treinar organismos para dar uma
resposta especifica (R), mensuravel a um estimulo especifico (E) numa dada situag@o.
Segundo Gardner (1998, pg. 66), “... na teoria ‘E-R’, os comportamentos ndo eram o
resultado de pensamentos, planos, vontades ou algo parecido; eram reagdes a eventos do
meio ambiente.”

Outro cientista a trabalhar nesta area foi Thorndike (_1913). Seu trabalho consistia em
fazer experiéncias com animais sobre a aprendizagem. Descobriu que quanto mais os
animais treinavam determinados experimentos, mais rapidamente resolviam certos
problemas. Thorndike acreditava que suas pesquisas com esses animais poderiam revelar
algo sobre os estados mentais humanos.

O behaviorismo logico procura definir estados mentais em termos de afirmagdes,

geralmente hipotéticas, sobre o comportamento. A diferenga entre esse tipo de behaviorismo

e o anterior € que, enquanto o primeiro procura caracterizar estados mentais empiricamente
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via relagdo estimulo-resposta, o ultimo busca tal caracterizagdo via disposi¢des de
comportamento ditadas por sentengas logicas.
Segundo Fodor (1968, p. 52),

Para ser qualificado como behaviorista,... alguém precisa simplesmente acreditar que a
seguinte proposi¢do expressa uma verdade necessdria: para cada predicado mental que possa ser
empregado numa explicagdo psicologica deve haver pelo menos uma descri¢do do comportamento
com a qual ele mantém uma conexdo légica.

A sentenga sera algo do tipo: x € o estado mental y se e somente se tem z comportamentos
(z € determinado por cada estado mental).

Como afirma a sentenga anterior, um estado mental pode ser relacionado com muitos
comportamentos. Isso ndo significa porém que, para possuir um estado mental, um
individuo precisa apresentar todos os comportamentos associados ao estado em questdo. De
fato, um estado mental n3o implica necessariamente um comportamento, mas uma
disposi¢@o para ele. Se o sujeito tem um determinado estado mental, tem disposi¢do para
agir de certos modos especificos. Assim, se tiver dor, por exemplo, tende a gritar, a chorar,
etc, sem necessariamente ter de apresenta-los todos cada vez que tiver dor.

O conceito de disposi¢gdo representa um dos grandes pontos de debate no

behaviorismo logico. Esse termo € apresentado por Ryle (1949) que, por isso, foi

erroneamente caracterizado behaviorista. Uma diferenga fundamental entre este pesquisador
e os behavioristas € que, enquanto estes ndo se preocupam em entender as constituigdes
internas da mente, Ryle tinha tal preocupagdo. Para ele, ao querer saber sobre o estado
mental de uma pessoa, ndo ¢ suficiente analisar apenas seu comportamento. Deve-se, além
disso, levar em considerag@o, dentre outros aspectos, a historia pessoal do individuo e sua

relagdo com o meio.
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Para explicar o conceito de disposi¢do, recorremos ao exemplo da solubilidade do
agucar. Ao dizer que o agucar € soluvel, pretendemos afirmar que, ao coloca-lo na agua, se
dissolvera. Cada vez que o expusermos a certa situagdo podera sofrer uma certa
modificagdo. Nesse sentido € que podemos extrair uma semelhanga entre estados
disposicionais naturais e a disposi¢do comportamental de estados mentais. Toda vez que um
sistema estiver num certo estado mental podera apresentar um certo comportamento.

Ainda que o termo disposi¢@o tenha uma certa caracterizagdo, falta-lhe uma defini¢do
mais rigorosa, afirma Hampshire (1950). Além disso, ndo existe uma relagdo precisa dos
comportamentos disposicionais de um estado mental. Quantos destes comportamentos um
sistema precisa apresentar para ter ou estar num estado mental? Como ordenar tais
comportamentos, a fim de poder realmente, através deles, identificar um estado mental? Se o
sujeito ndo tivesse algum destes comportamentos para os quais tem disposi¢do, poderia ter

ou estar em certo estado?

Como dissemos, os estados mentais s3o definidos por meio de sentengas, em sua

maioria hipotéticas. Assim sendo, a determinagdo do comportamento do individuo depende
de certas condigGes. Por exemplo, supomos que Paulo acredita que vai chover. De acordo
com o behaviorismo, podemos saber de sua crenga analisémdo seu comportamento. Assim,
diremos que, se as janelas de seu quarto estiverem abertas, Paulo as fechara; se for sair de
casa, levara guarda-chuva e assim por diante. Porém, Paulo poderia ndo fechar as janelas e
mesmo assim ainda ter a crenga de que vai chover. Portanto, este condicional seria
insuficiente para determinar se este individuo tem ou ndo tal crenga. Desse modo,
colocamos em duavida o carater de determinagdo do condicional. Podemos saber quando ele

¢ realmente suficiente? Haveria sempre a possibilidade de acontecer o condicional e ndo
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acontecer o comportamento ditado pelo conseqiiente e mesmo assim o individuo ter o
estado mental referido? Ou é possivel encontrar um condicional preciso? Se for, como obté-
lo? As respostas a tais questdes ndo ficam claras no behaviorismo.

Além das objegdes acima, citamos outras trés que diminuem a confianga no
behaviorismo em suas duas vertentes. A primeira delas € o argumento do
superator/espartano proposto por Putnam (1963). O caso do superator € o do individuo que
finge estar em um determinado estado mental. Este individuo age de acordo com os
comportamentos associados a esse estado sem de fato té-lo. Trata-se de uma simples
representacdo. No caso do super-espartano, lembramos os guerreiros de Esparta, treinados a
suportar a dor sem se exaltar. Tal soldado poderia ndo exibir os comportamentos associados
a dor e mesmo assim estar passando por ela. Sendo assim, ndao € possivel determinar o
estado mental do sujeito simplesmente analisando seu comportamento.

O argumento acima traz a tona a segunda critica ao behaviorismo: ele deixa de lado

aspectos internos, subjetivos, introspectivos do individuo, eliminando dele qualquer

caracteristica mental (Searle, 1997). De acordo com os behavioristas, todo estado mental

pode ser objetivamente definido e identificado através da analise do comportamento do
sistema em questdo.

Ao identificar estado mental com comportamento ou com disposi¢do comportamental,
o behaviorismo deixa de lado as relagdes causais entre estados mentais € comportamento.
Esta € a terceira critica a esta teoria da mente. Para tal teoria, desejos, sentimentos, emogdes
n@o causam comportamentos. Eles s3o os proprios comportamentos.

A identificagdo de estados mentais com comportamento acabou por ser um pouco

desacreditada pelos pesquisadores das diversas Ciéncias Cognitivas. Muitas teorias tentaram
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encontrar maneiras distintas de poder caracterizar e identificar estados e faculdades mentais.
Porém, todas elas tém como fim caracteriza-los e identifica-los através de algo
empiricamente observavel e manipulavel.

Um dos modos de tornar a pesquisa dos estados e faculdades mentais empirica foi
identifica-los com estados cerebrais. Desde o inicio deste século, muitos estudos sobre o
cérebro foram realizados. Descobriu-se nestas pesquisas que danificagdes neuronais
provocam modificagdes em estados mentais € comportamentos dos individuos pesquisados.
Dentre as varias teorias criadas sobre o cérebro humano, duas em especial podem ser

destacadas: holista e localizacionista. Localizacionistas como Gesehwind (1974) afirmam

que cada regido ou neurdnio do cérebro tem uma fungio especifica e unica. Por outro lado,

holistas como Lashley (1950) e Lennenberg (1967) dizem que o cérebro é uma unidade e
nao € o lugar do cérebro danificado que produz seqiielas, mas sim a quantidade, o tamanho
da lesdo. Alguns cientistas como Hebb (1949) tentaram unir as duas teorias. Para estes, cada
parte do cérebro tem uma certa fungdo. Na falta ou danificagdo desta parte, outras podem
substitui-la com talvez alguma perda de qualidade na fung¢@o da qual ela é responsavel.
Podemos criar uma analogia para falar das teorias acima citadas: para os holistas é
como se o cérebro fosse uma massa de modelar num formato plano: se tirarmos uma parte
dela, pode-se espichar a massa e fechar o buraco. Para os localizacionistas, o cérebro seria
como um pedago de madeira. Uma vez quebrada uma parte da madeira, nio tem como
recupera-la. Mesmo repondo o pedago, notaremos a deformagdo apresentada. A teoria
conciliadora afirma que € possivel fecharmos o buraco da massa, porém sua espessura fica

mais fina, menos resistente.
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Seguindo tais idéias sobre o cérebro e o objetivo de tornar o estudo da mente
empirico, alguns cientistas ndo apenas relacionaram estados mentais com estados cerebrais
como os identificaram. Criaram, assim, a teoria da identidade mente-cérebro, que pode ser

dividida em duas vertentes: a de fipos e a de ocorréncia.

3.2 Teoria da identidade de tipos

A teoria de identidade de tipos tem como caracteristica fundamental identificar tipos

de estado mental com tipos de estado cerebral (neurofisiologico). Sendo assim, a dor, por

exemplo, de fato nada mais € do que uma relagdo neuronal. Ao tomar um estado cerebral, é

possivel saber qual estado mental o sujeito tem. Por outro lado, ao identificar o estado
mental de um individuo, € possivel conhecer seu estado cerebral correspondente. Dentre
seus defensores encontramos pesquisadores como Place (1956) e Smart (1959).

Os teoricos da identidade de tipos sdo acusados de “chauvinistas”. Isso porque, para
eles, apenas entidades com um cérebro igual ao humano podem ter estados mentais (Block,
1978). A teoria de identidade dos tipos sofre ainda de algumas criticas ja atribuidas ao
behaviorismo, como por exemplo o fato de deixar de lado aspectos subjetivos do individuo
ao tratar-se de estados mentais. Além disso, como no behaviorismo, onde € possivel
encontrar comportamentos associados a caraterizagdo de um determinado estado mental
sem necessariamente té-lo, na teoria de tipos € possivel encontrar estados cerebrais
associados a caracterizagdo de um determinado estado mental, sem necessariamente té-lo. E
perfeitamente possivel que o individuo tenha o mesmo estado cerebral em circunstancias

distintas associado a estados mentais distintos. Isso faria com que a relagdio um-a-um se
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desintegrasse. A teoria da identidade porém, ndo sofre a critica de falta de relagdes causais
entre estado mental e comportamento. O estado mental é identificado a estados cerebrais.
Porém, o cérebro € quem causa o comportamento.

A objegdo mais citada contra a teoria da identidade apoia-se na lei de Leibniz.
Segundo esta lei, dois elementos sdo idénticos se e somente se possuem exatamente as
mesmas propriedades. Ou ainda: se dois termos se referem ao mesmo objeto, entdao, para

qualquer propriedade, ela € atribuida ao objeto referido pelo primeiro se e somente se for

atribuida a ele também pelo segundo termo. Desse modo, para mostrar que estados mentais

nao sao estados cerebrais, bastaria encontrar uma propriedade que um deles tivesse e outro
ndo. Duas dessas propriedades poderiam ser as seguintes: os estados neuronais ocupam
algum lugar no cérebro. Porém, estados mentais ndo parecém ter tal propriedade. Nio seria
muito correto afirmar que uma dor ou crenga ocupa um lugar no cérebro. Por outro lado,
dizemos de nossas crengas que elas s3o verdadeiras ou falsas ou que nossas dores sdo mais
fortes ou fracas, o que ndo afirmamos dos estados neurofisiologicos. Os teoricos da
identidade de tipos defendem-se desta critica dizendo que a lei de Leibniz s6 se aplica
aqueles objetos necessariamente idénticos. Porém, a identidade entre tipos de estados
mentais e cerebrais € contingente e ndo necessaria.

E comum encontrarmos o seguinte argumento fundado na lei de Leibniz e na
introspegdo para falsificar a identidade entre estados fisicos e mentais:

1 Meus estados mentais sdo introspectivamente conhecidos por mim como estados da minha
propria consciéncia

2 Meus estados fisicos ndo sdo introspectivamente conhecidos por mim como estados da minha
propria consciéncia

Logo, pela lei de Leibniz,

3 Meus estados fisicos ndo sdo idénticos a meus estados mentais (Churchland, 1984, p. 32)
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Tal argumento, porém, revela-se uma falacia. Como é comum em légica, mostramos

por analogia que o argumento € invalido.

1 Pelé é conhecido como o jogador do século
2 Edson Arantes ndo ¢ conhecido como o jogador do século
3 Logo, Pelé ndo ¢ idéntico a Edson Arantes.

Portanto, tal raciocinio ndo serve para falsificar a teoria da identidade. E bem possivel

que a conclusdo seja falsa e as premissas verdadeiras. Observe-se que, nas premissas,
estamos falando do nome do objeto. Se ele (objeto nomeado) for o mesmo, é obvio que
uma das premissas € verdadeira e outra € falsa. Porém, parece que no primeiro argumento
nao € isso o que se deseja. Pretende-se, ao contrario, mostrar que os objetos n3o s3o a

mesma coisa.

3.3 Teoria de identidade ocorréncia

Uma versdo mais fraca da teoria da identidade € encontrada na teoria de ocorréncia.
Aqui, ao invés de identificar tipos de estados mentais com tipos de estados cerebrais, seus
adeptos, como Sheferd (1983) identificam ocorréncias desses estados. Uma ocorréncia é um
elemento particular de um determinado tipo de objetos. A dor, por exemplo, € um tipo de
estado mental. Cada dor em particular € uma ocorréncia deste tipo. Como no caso da dor,
ela pode estar identificada com varios estados cerebrais (um de cada vez), dependendo da
circunstancia e da dor em questao.

A identificagdo de ocorréncias de estados mentais com ocorréncias de estados

cerebrais cria uma certa fraqueza na identificagdo de estados mentais. Se em determinadas
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circunstancias ele pode estar associado a estados cerebrais distintos, como podemos
reconhecé-lo via estado fisico? No caso da teoria de identidade de tipos, ao saber do estado
mental, sabemos também do estado cerebral ao qual esta associado. Na teoria da ocorréncia
isso ndo acontece. Nao ha uma relagdo biunivoca entre estados mentais e cerebrais. Um
mesmo estado mental pode estar relacionado a diversos estados cerebrais em momentos,
situagdes ou ocasides distintas, desde que sejam ocorréncias do mesmo tipo. Deste modo,
ndo € possivel saber com certeza qual estado mental € o atual apenas observando o estado
fisico atual.

Como dito, estados fisicos distintos podem ser identificados com um mesmo estado
mental. Surge dai a diivida de como explicar que dois estados neurofisiologicos distintos se
transformem em ocorréncia do mesmo tipo de estados mentais (Searle, 1997, p. 62). O que
faz com que estados neurologicos distintos associem-se ao mesmo estado mental? Esta

questdo tal teoria ndo consegue responder

3.4 Materialismo eliminativo

Se a teoria da identidade tenta reduzir estados mentais a estados fisicos, o
materialismo eliminativo, como o proprio nome diz, elimina qualquer caracteristica referente
ao mental. Dentre os defensores desta teoria encontram-se Churchland (1981) e Stich
(1983). Tais filosofos acreditam na hipotese desta teoria vir a ser uma Psicologia madura,

realmente cientifica. Para tanto, buscam eliminar os termos da Psicologia popular que,

segundo eles, tornam os estados mentais incompreensiveis. Tal objetivo sera alcangado com

o desenvolvimento das neurociéncias, afirmam eles, buscando novos vocabularios e
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conhecimentos sobre o cérebro humano. Quando isso acontecer, nio falaremos mais em
introspecgdo, qualidades subjetivas e propriedades internas do sujeito. O homem sera

tratado como uma simples maquina cujo motor € o cérebro, afirmam os eliminativistas.

A identificagdo entre estados mentais e cerebrais revelou-se em muitos sentidos pobre

em justificagdes, previsdes e satisfagdo do que pretendia explicar. A doutrina apresentada a
seguir procura diminuir um pouco a importancia do cérebro em relagio aos estados mentais,

identificando-os com estados funcionais.

3.5 Funcionalismo

Os funcionalistas, dentre os quais encontramos Putnam (1967), Dennett (1978) e
Pylyshyn (1984), diminuem um pouco a relevancia do cérebro em relagdo aos estados
mentais. Ele € apenas o meio pelo qual estados mentais do ser humano s3o realizados, mas
ndo € necessario para sua realizagdo. O substrato material de uma entidade qualquer deve
apenas ter um certo nivel de complexidade para poder “computar” os processos que
caracterizam os estados mentais.

A composigao fisica dos sistemas, segundo os funcionalistas, ndo nos revela muito
sobre seus estados mentais (Putnam, 1967). Se ele € constituido de metal, ago ou neurénios
ndo importa para a caracterizagio de estados e faculdades mentais. Estes, ao contrario, sdo
caracterizados através das relagGes causais entre si, € entre os inputs e outputs do sistema no
qual estdo presentes. Sendo assim, qualquer sistema capaz de apresentar as propriedades

causais corretas de um estado mental podera possui-lo.
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0} funciqnalismo resolve o problema que a teoria da identidade de ocorréncias deixa
pendente: o que torna dois estados neurofisiologicos diferentes ocorréncias do mesmo tipo
de estado mental € o fato de desempenharem a mesma fung¢do na vida total do organismo
(Searle, 1997, p. 62).

Para tratar dos estados mentais, os funcionalistas utilizam a chamada Senfenga de
Ramsey. Esta determina quais os dados de entrada, relagdes entre estados mentais e
respostas sdo necessarios para a realizagdo de um estado mental. Assim, por exemplo, para
dizer que Paulo tem um determinado estado mental x, o fariamos do seguinte modo:

(3x) (Paulo tem x A x € causado pelo input y A x, juntamente
com y causam os estados mentais Z que, juntos causam a agdo w)

Desse modo, alguém tem um estado mental quando

... tem um estado que tem certas relagdes com outros estados, que tem certas relagdes com outros
estados e com inputs e outputs. Qualquer sistema que satisfaga tais relagdes, pode ser considerado
como tendo o estado mental em questdo. (Block, 1980, p. 17)

Ao caracterizar estados mentais como relagdes funcionais, os funcionalistas em geral

tentam escapar de criticas direcionadas ao behaviorismo, como a de ndo considerar a relagdo

causal entre estados mentais e comportamento.

Os funcionalistas acreditam também terem resolvido o problema da relagdo entre a
mente e o cérebro. Isso porque, para eles, o cérebro é apenas um instrumento pelo qual os
estados mentais s@o realizados. Qualquer entidade com um sistema fisico adequado pode ter
estados mentais. Por exemplo, podemos supor que um extraterrestre tenha sua constituigio
fisica (cerebral) totalmente distinta da nossa € mesmo assim encontrassemos todas as
relagdes de um determinado estado mental do ser humano. Sendo assim, diria o
funcionalista, este ET possuiria o estado em questdo. Segundo os funcionalistas, “O que é

importante para a caracterizagao da mente ndo é a matéria da qual a criatura ¢é feita, mas a
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estrutura de atividades internas que esta matéria sustenta” (Churchland, 1984, p.37). Para os
funcionalistas, sistemas funcionalmente isomorficos (com as mesmas caracteristicas e
relagdes funcionais) a mente humana, tais como a maquina de Turing, realizada pelo
computador digital, tém estados mentais.

O caso acima origina uma primeira critica ao funcionalismo: o “liberalismo”. Ao
contrario dos tedricos da identidade, os funcionalistas permitem uma abrangéncia muito
extensa de sistemas que podem apresentar estados mentais. Citemos o conhecido exemplo
da populagdo chinesa (Block, 1978): suponhamos que colocassemos todos os chineses
juntos e criassemos entre eles certas relagdes. Suponhamos ainda que tais relagdes se
constituissem de tal forma que fossem idénticas as relagdes de um certo estado mental.

Desse modo, tal sistema teria este estado mental. Se este estado fosse uma dor, por

exemplo, diriamos que a populagdo chinesa esta com dor. E compreensivel que os chineses

tenham dor, mas nd3o a populagdo como um todo. Assim como neste caso, qualquer outro
sistema que possua as mesmas relagdes entre estados mentais produzidos por determinados
inputs e produzindo determinados oufputs tem o estado mental associado a estas relagdes.

O funcionalismo € também criticado por eliminar algumas caracteristicas internas ou
de natureza qualitativa do sujeito referentes aos estados mentais. Um exemplo geralmente
apresentado € o da inversdo do espectro. Suponhamos que duas pessoas vejam um mesmo
limdo em sua frente. Poderia acontecer que uma delas visse tal limdo e notasse sua cor verde
normalmente. Porém, a segunda pessoa poderia experimentar uma sensag¢ao de vermelho ao
ver a mesma cor e responder que o limdo € verde. O dado de entrada foi o mesmo, as
relagOes internas foram as mesmas e a resposta foi a mesma. Porém, cada um teve uma

sensagao distinta, contrariando a teoria.
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Falamos, na apresentagdo deste capitulo, que o projeto mecanicista € baseado no
funcionalismo e podemos agora justificar tal afirma¢do. O projeto mecanicista, que é o
seguido pela Ciéncia Cognitiva, procura caracterizar a mente como um sistema mecanico
processador de informagGes. Na Ciéncia Cognitiva, a mente processa informag¢des ou
seguindo regras logicas e manipulando simbolos ou auto-organizando-se através da relagdo
entre suas partes basicas. Porém, a constituig@o fisica do sistema ndo € fundamental para ele
ter ou ser uma mente. O importante € que essa constitui¢do seja de tal modo que € capaz de
realizar as relagdes exigidas para a emergéncia de estados e faculdades mentais. Desse
modo, com o que dissemos acerca do funcionalismo, parece ficar evidente que o
mecanicismo funda-se no funcionalismo quando trata da mente.

Segundo a visdo mecanicista da mente, um comportamento inteligente pode ser
entendido como um processamento adequado de informagdo. Tal processamento pode ser
algoritmico ou auto-organizante, como veremos no quinto capitulo. O que dissemos da

mente no paragrafo anterior pode ser dito também da inteligéncia: um sistema € inteligente

quando € capaz de realizar os processos exigidos para a resolugdo de determinados

problemas, ndo importando essencialmente sua constituigdo fisica. Tais processos exigem
mais do que a simples analise comportamental ou neurofisiologica de um sistema para saber
se ele pode ou ndo ser considerado inteligente. Exige a analise das relagdes causais entre os
dados de entrada, estados internos e dados de saida desse sistema.

Como dito, a tendéncia natural € dividir as teorias da mente em dualistas e monistas.
Alguns pesquisadores, como Searle (1997), por exemplo, criticam esta divisdo. Ha uma
tendéncia, afirma ele, de pensar que tudo é ou material ou mental. Mas, o que falar de gols

de uma partida de futebol, taxas de juros e governos, por exemplo? (Searle, 1997, p.41) Em
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qual destas categorias seriam classificados estes itens? Existem coisas que situam-se em
outras categorias além destas duas. O mesmo ponto de vista Searle mantém acerca da

mente. Nao € necessario que todas as teorias devam ser ou dualistas ou materialistas. Pelo

contrario, uma teoria da mente pode ser nem uma nem outra. Um exemplo, é a sua propria,

denominada naturalismo biologico.

3.6 Naturalismo bioldgico

Um dos principais objetivos de Searle € eliminar a idéia de que tudo deva ser ou
material ou imaterial. Para ele, podemos aceitar os fatos obvios da fisica - por exemplo, que
o mundo € constituido inteiramente de particulas fisicas em campos de forga -, sem ao
mesmo tempo negar os fatos obvios de nossas proprias experiéncias - por exemplo que
somos todos conscientes e que nossos estados conscientes tém propriedades
fenomenoldgicas irredutiveis bastante especificas (Searle, 1997).

Para Searle, as visOes tradicionais que tentaram caracterizar a mente tomavam a
consciéncia, a intencionalidade, a subjetividade como caracteristicas que fazem parecer tdo
dificil a caracterizagdo de estados e faculdades mentais e a resolugio do problema mente-
corpo. Qualquer explicagao satisfatoria da mente e da relagdo entre esta e o corpo deve
levar em consideragdo todas as caracteristicas acima. Se uma teoria da mente acaba por
negar ou deixar de lado alguma delas, deve ter havido algum erro, afirma Searle (1997, p.
45).

O problema da relagdo mente-corpo, segundo Searle, pode ser resolvido facilmente se

adotarmos a postura naturalista biologica. Tal postura implica na criagdo de uma teoria que
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de certa forma € a unido entre a teoria molecular dos corpos e a teoria evolucionista da
biologia. Para Searle (1984), a mente € causada pelo cérebro, mas ndo pode ser explicada
puramente através dele. Existem caracteristicas biologicas cerebrais que proporcionam a
causa de estados e faculdades mentais. Quais s@o tais caracteristicas Searle ndo explicita.

Desse modo,

. os fendmenos mentais sdo causados por processos neurofisiolégicos no cérebro, e sdo eles
proprios caracteristicas do cérebro...Os processos ¢ fatos mentais fazem parte de nossa histéria
biologica tanto quanto a digestdo, a mitose, a meiose, ou a secregdo enziatica. (Searle, 1997, p. 7)
O cérebro causa determinados fendmenos ‘mentais’, tais como estados mentais conscientes e
esses estados conscientes sdo simplesmente caracteristicas de nivel superior do cérebro. (Searle,
1997, p. 25).

De acordo com a postura adotada por Searle, ndo ha uma segunda substincia nem
propriedades irredutiveis (por isso ndo € dualista), tampouco ha apenas componentes fisicos
(por isso nao é materialista) quando tratamos de estados e faculdades mentais. Por isto a

resolugd@o do problema da relagdo mente-corpo € facilmente resolvida por ele. A mente é

causada pelo cérebro e ao mesmo tempo ¢ uma caracteristica dele’.

Pelo fato de n3o ser dualista, Searle acredita ndo propor caracteristicas imateriais,
quase incompreensiveis. Por outro lado, por ndo ser materialista ndo deixa de lado a mente.
Ou seja, leva em consideragdo estados e faculdades mentais como tais € ndo apenas como
estados fisicos ou comportamentais observaveis empiricamente. Dessa forma, acredita ainda
ndo eliminar aspectos introspecctivos do individuo, podendo explicar o surgimento da

consciéncia e a manuten¢ao de intencionalidade no individuo.

* A nogdo de causalidade deste ponto de vista ndo deve ser tomada como é tradicionalmente definida, na
qual uma de suas caracteristicas reside no fato de que a causa é diferente do que ¢ causado. E preciso
redefinir a nogdo de causalidade. Searle concorda com isto, mas ndo propde uma nova definigdo. Porém, é
possivel ainda neste sentido manter esta caracteristica. Segundo Searle (1984), a mente é causada pelas
unidades basicas do cérebro, ou seja, os neurénios. Uma vez que ela ¢ causada, ¢ caracteristica nio mais
destas unidades, mas da rede toda. Ou seja, ela é causada pelo cérebro enquanto microestrutura e é
caracteristica da macroestrutura cerebral.
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A presenga de consciéncia em uma entidade € uma das caracteristicas fundamentais
para ela poder ser considerada uma mente ou possuir uma mente. Do mesmo modo que as
faculdades e estados mentais em geral, a consciéncia € causada pelo cérebro e é

caracteristica dele. Segundo Searle(1997, p. 25-6), a consciéncia é

... uma propriedade emergente, ou de nivel superior, do cérebro, no sentido absolutamente indcuo
de ‘nivel superior’ ou ‘emergente’... A consciéncia ¢ uma propriedade mental, e portanto fisica do
cérebro, no sentido em que a liquidez ¢ uma propriedade de sistemas de moléculas.

Como dissemos, Searle afirma que a consciéncia e estados e faculdades mentais em
geral sdo um produto de certas relagdes cerebrais. Porém, tais relagdes ndo envolvem
simplesmente a constituigdo fisica do cérebro. Se assim fosse, poderiamos identificar estados
mentais a estados fisicos. Tal filosofo tampouco concorda que estados mentais podem ser
identificados por estados comportamentais ou funcionais. De fato, Searle (1997, p. 98-105)
procura mostrar que ndo existe nenhuma conexio necessaria ou suficiente entre estados

cerebrais, mentais € comportamentais.

De acordo com Searle (1997), é possivel pensar um individuo com um cérebro de

silicio possuindo estados mentais e comportamentais. Ou seja, podemos ndo ter estados
cerebrais (fisicos) e mesmo assim ter estados mentais e comportamentos num sistema
qualquer. Por outro lado, podemos pensar em um individuo em coma, sem nenhum
comportamento € mesmo assim sentir dor ou estar consciente, Podemos ainda pensar em
um individuo que, mesmo exibindo comportamentos associados a um determinado estado
mental de fato ndo apresentasse este estado. E o caso do individuo com um cérebro de
silicio ou uma maquina de Turing, capazes de possuir as relagdes causais ou funcionais
corretas do cérebro que simulassem os inputs e outputs do individuo, porém, sem a presenga

do estado mental em questao.
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Haveria a possibilidade da mente ser simulada por outros sistemas que ndo o cérebro?
Poderiam existir maquinas artificiais com mente de acordo com o naturalismo biologico?
Searle afirma que nosso cérebro € uma maquina biologica. Uma vez descobertas as
caracteristicas possuidas pelo cérebro para poder causar estados e faculdades e como isso é
feito, ele acredita que € possivel construir sistemas artificiais capazes de possuirem mente.
Bastaria que esses sistemas fossem capazes de exibir as capacidades cerebrais corretas para
a sua causagao.

Uma vez que, se o sistema possuir as capacidades cerebrais corretas, pode ter um
mente, qual a diferenga entre naturalismo biologico e funcionalismo? Assim como nesta
teoria, um sistema deveria apenas possuir as relagdes cerebrais corretas para possuir uma
mente.

Uma diferenga fundamental entre naturalismo biologico e funcionalismo, ao nosso ver,
encontra-se na caracterizagdo dos estados e faculdades mentais. No funcionalismo, os
estados mentais sdao as proprias relagdes funcionais. No naturalismo biologico, por outro
lado, os estados mentais tém como causa as relagdes cerebrais. Além disso, nesta causagio
sdo acrescidas aos estados mentais certas caracteristicas subjetivas que ndo pertencem as
relagdes cerebrais.

Diversas criticas sdo direcionadas a teoria de Searle. Dentre elas esta a de que tal

filésofo ndao explica quais sdo as carateristicas ou capacidades existentes no cérebro

responsaveis pela causa¢ao da mente. Além disso, ao serem causados, estados e faculdades
mentais adquirem certas caracteristicas proprias. Searle ndo explica quais e como sdo
adquiridas estas caracteristicas. Searle concorda com estas criticas e defende-se dizendo que

o problema de descobrir estas coisas ndo faz parte de seu trabalho como filosofo. Tal
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incumbéncia € atribuida as neurociéncias que devem 'ser as responsaveis por estas
descobertas.

Como afirma Searle (1997), as teorias materialistas em geral deixam de lado a mente
quando tratam dela. Todas elas tém seus problemas quando tentam reduzir estados mentais
a estados fisicos ou comportamentais observaveis empirica e objetivamente. Por que entdo
os cientistas tendem a cria-las ou aceita-las?

Uma primeira justificativa, dentre as trés apresentadas aqui, € a tentativa de fuga do
dualismo. Nao € possivel atualmente aceitar crengas nem religiosidade na ciéncia, quando se
quer verdadeiramente descobrir ou conhecer o objeto de pesquisa (Churchland, 1984, p.
39). Estamos num momento cientifico em que n3o se pode aceitar algo imaterial, além das
possibilidades do limite de conhecimento humano.

Desde Descartes principalmente, houve uma tendéncia de separar o mundo em duas
metades: o mental e o fisico (Searle, 1997, p. 41). Qualquer coisa parece dever estar em
uma e apenas uma destas partes. Desse modo, tomamos como contrarios termos do tipo
corpo x mente, fisico x mental, matéria x espirito. Isso torna clara a segunda raz3o para a
adogdo de uma teoria materialista da mente: os materialistas precisam escolher um dos lados
dos pares. A decisdao, obviamente pende para o lado esquerdo das duplas.

Um terceiro motivo para a escolha de uma teoria materialista € a tendéncia objetivista

existente na ciéncia atual. Pensa-se hoje que a realidade € objetiva. Tudo o que € real pode

ser igualmente acessivel a todos. Isso faz com que queiramos conhecer os estados mentais
como objetivamente observaveis. Com isso, ndo os definimos como pertencentes a um

sujeito, mas como algo objetivo.
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Como descrevemos, qualquer uma das caracterizagdes propostas pelos materialistas

faz com que a mente seja materializada. Tornam assim seu objeto de pesquisa possivel de
manipulagdo empirica. Porém, mesmo materializando a mente, os cientistas tém problemas
para observa-la diretamente. Isso porque, se a mente € o cérebro, seria preciso manipular o
corpo humano, o que pode ser eticamente desaconselhavel. Se ela ¢ como um programa de
computador, o problema € saber onde podemos encontra-lo, produzi-lo ou cria-lo. Dai surge
uma hipotese fundamental de alguns pesquisadores como Newell e Simon (1961): a mente
pode ser imitada, simulada e explicada através de modelos (estruturas que teriam O mesmo
funcionamento da mente). Com a adogdo destes modelos, dentre os quais um de grande

relevancia € o computador digital, surge a Ciéncia Cognitiva.

4 A mente na Ciéncia Cognitiva

4.1 A caracterizagdo da Ciéncia Cognitiva

A Ciéncia Cognitiva nasce com o intuito de responder empiricamente, através do uso
do computador, questdes que os primeiros filésofos ja haviam colocado sobre o estudo da
mente. Dar uma defini¢@o precisa deste novo campo de pesquisa nao € uma tarefa simples.
Trata-se de uma ciéncia nova e, talvez por isso, seu campo de atuagdo, método e objeto
ainda ndo estejam bem delimitados.

Gardner (1995, p. 19-20) procura definir Ciéncia Cognitiva como

um esforgo contemporaneo, com fundamentagio empirica, para responder questdes
epistemolégicas de longa data - principalmente aquelas relativas a natureza do conhecimento,
seus componentes, suas origens, seu desenvolvimento e emprego. Embora o termo Ciéncia
Cognitiva seja as vezes ampliado, passando a incluir todas as formas de conhecimento - tanto
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animado como inanimado, tanto humano com ndo humano - aplico o termo sobretudo a esforgos
para explicar o conhecimento humano. Interessa-me saber se questdes que intrigavam nossos
ancestrais filosoficos podem ser definitivamente respondidas, ilustrativamente reformuladas, ou
permanentemente abandonadas. Hoje a Ciéncia Cognitiva tem-a chave para decidir.

Segundo Churchland (1984, p i), “... uma das fung¢des principais da Ciéncia Cognitiva
¢ estudar quais sdo os elementos basicos da atividade cognitiva e como eles podem ser
implementados em sistemas fisicos reais.” Deste modo, a preocupagdo inicial da Ciéncia
Cognitiva ndo € a caracterizagdo de estados e faculdades mentais em geral, mas sim, a
caracterizagdo e simulagdo de processos cognitivos.

Dentre as caracteristicas principais da Ciéncia Cognitiva podemos citar trés em
especial: a interdisciplinaridade, o representacionalismo e o uso de modelos computacionais

da mente.

E importante nesta nova ciéncia que as diversas areas que estudam a mente humana

interajam e tentem se comunicar. Cada ciéncia pode colaborar em algum sentido para o
desenvolvimento do conhecimento sobre aspectos cognitivos. Um dos objetivos desta
interdisciplinaridade € tentar encontrar um vocabulario e método unicos para o estudo da
mente.

Ha na Ciéncia Cognitiva quase o consenso de que nosso conhecimento do mundo €
mediado por representagdes mentais. Deste modo, os pesquisadores desta area de pesquisa
acreditam na necessidade do entendimento da natureza destas representagdes para o
entendimento da mente. Dai o fato da segunda caracteristica ser o representacionalismo.
Uma representagdo € uma versdo modificada do mundo (Charniak, 1993, p.8) ou um modo
de reter conhecimentos sobre ele, que pode ser representado através de simbolos, esquemas,

imagens, idéias.
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O estudo das representagdes mentais exige a analise e manipulagdo da mente, o que
pode ndo ser aconselhavel. Este é um dos motivos para a adogdo da terceira caracteristica
da Ciéncia Cognitiva: os modelos computacionais, abordados nos préximos dois capitulos,
podem servir como sistemas que simulam e explicam processos cognitivos. Com eles, ndo é
preciso observar a mente propriamente dita.

A caracteriza¢do da mente na Ciéncia Cognitiva adequa-se ao moldes mecanicistas ha
pouco comentados. Ela € basicamente um sistema processador de informagdes e funciona

mecanicamente, como veremos nas proximas duas se¢des, onde introduzimos a IA e RNA.

4.2 A Inteligéncia Artificial

Podemos dizer que as pesquisas mais intensas para a construgao e adog¢d@o de uma
maquina concreta como modelo da mente humana surgiram com o inicio da IA. Segundo
Gardner (1995, p. 159),

... 0 nome Inteligéncia Artificial foi pronunciado em 1956, quando alguns cientistas como John
McCarthy, Marvin Minsky, Allen Newell e Herbert Simon discutiram as possibilidades de se
produzir programas computacionais que pudessem °‘se comportar’ ou ‘pensar’ de maneia
inteligente, como por exemplo solucionar problemas, reconhecer padrdes, tomar parte em jogos e
raciocinar logicamente. Estes cientistas baseavam-se na hipétese de que todo aspecto de
aprendizagem ou de qualquer outra faceta da inteligéncia pode ser descrito de forma tdo precisa
que se pode fazer com que uma méquina o simule.

Para Charniak (1985, p. 113), “IA € o estudo de faculdades mentais através do uso de
modelos computacionais. Seu objeto é a mente, entendida como um sistema processador de
informagdo.” Ja para Dreyfus (1993, p. 39), um dos criticos desta teoria, “A IA é a tentativa
de simular o comportamento humano inteligente utilizando-se técnicas de programagao que

precisam demonstrar pouca ou nenhuma semelhanga com os processos mentais humanos”.
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A grande motivagdo dos primeiros cientistas desta corrente da Ciéncia Cognitiva foi o
fato de que, pela primeira vez, sistemas artificiais conseguiam realizar com sucesso
comportamentos que até entdo eram de exclusividade humana. Dentre estavam a atividade
de resolugdo de problemas do tipo logico-matematicos € a participagdio em jogos como
xadrez.

A Inteligéncia Artificial pode ser historicamente dividida em duas versGes: IA forte e
fraca. De acordo com a Inteligéncia Artificial Forte, a mente é um programa de
computador. Ambos, computador e mente, devem ser concebidos como um sistema
simbolico - entidade que processa, transforma, elabora e manipula simbolos de varios tipos,
processando informagdes no decorrer do tempo, numa ordem mais ou menos logica. Para
esta versdo, a mente esta para o cérebro assim como o software esta para o hardware do
computador. Como afirmam Newell & Simon (1972, p. 19), “... 0 homem é um sistema de
processamento de informagdo, pelo menos quando esta resolvendo problemas” e um
computador pode perfeitamente simular tal sistema’.

A Inteligéncia Artificial Fraca n3o adota a hipotese da identidade entre mente e
programa. Seus adeptos afirmam existir apenas uma semelhanga entre mente humana e
programa computacional. Os programas de computador sio um bom modelo da mente,
podendo explicar seu funcionamento e suas caracteristicas. Tanto a mente quanto o

programa manipulam simbolos e seguem regras logicas. Porém, nao sd3o exatamente o

mesmo objeto.

? Newell & Simon (1972), porém, algumas vezes parecem pender um pouco para a 1A fraca, por afirmagdes
do tipo: “O fato de que existem realizagdes computacionais de um sistema de processamento de informagdo
ndo prova, com certeza, que os homens sdo bem modelados por um tal sistema”.
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A Inteligéncia Artificial ndo teve em seus primordios muito inclinada a simular estados
mentais como dor, sentimentos, crengas. Talvez porque este trabalho seja o mais
complicado dentre todos os referentes ao estudo da mente. A preocupagdo dos cientistas da

IA esteve voltada até o momento para a simulagdo cognitiva. Seu objetivo é saber como o

homem e sistemas em geral conhecem, raciocinam, pensam. Como afirmam Newell & Simon

(1972, p.1), “O objetivo deste livro € avangar nosso entendimento de como o homem
pensa”. Tanto esta dupla de cientistas, como a grande maioria dos pesquisadores da IA
estdo interessados fundamentalmente em compreender a atividade de resolugdo de
problemas. Para eles, o pensamento pode ser explicado por meio de uma teoria de
processamento de informagdes, que envolve a manipulagio de simbolos através do
seguimento de regras.

Para explicar os processos pelos quais o ser humano passa ao tentar resolver
problemas, muitos cientistas da IA, tais como Newell, Shaw & Simon (1958) constréem
sistemas artificiais de processamento de informagdes. - Estes sistemas (modelos) sdo
construidos a partir dos pressupostos representacionalistas da IA. Uma vez que os modelos
conseguem resolver problemas precisamente descritos, seus construtores tentardo explicar
os processos pelos quais individuos passam quando realizam este tipo de problemas, tais
como jogar xadrez, provar teoremas logicos e resolver quebra-cabegas. Falaremos mais

destes modelos no quinto capitulo deste trabalho.
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4.3 O Conexionismo

O Conexionismo é a outra grande vertente da Ciéncia Cognitiva a ser comentada neste
trabalho. Dentre muitos nomes, alguns dos principais ligados a esta area de estudos estdo
Rosenblatt (1962), Hopfield (1982), Kohonen (1987), McClelland & Rumelhart (1988),
Caudill & Butler (1992). Segundo os conexionistas, um cérebro humano é formado por mais
de uma centena de bilhdo de elementos computadores chamados neurdnios. Esta rede de
neurdnios € responsavel por todos os fendmenos que chamamos pensamento, emogio e
cogni¢do. Desse modo, para simular ou explicar processos cognitivos humanos, € preciso
levar em consideragdo o estudo do cérebro, suas caracteristicas, funcionamento, suas partes

constituintes e as relagdes estabelecidas entre elas.

Conexionistas como os citados no paragrafo anterior tém por fim criar sistemas

inspirados no cérebro humano para simular e explicar, dentre outras coisas, comportamentos
humanos inteligentes. Porém, mesmo assim, tais cientistas estdo conscientes que as redes
neurais artificiais sdo apenas uma aproxima¢ao muito limifada do cérebro humano (Caudill
& Butler, 1992, v. 1, p. 4; McCulloch & Pitts, 1943, p. 117). Um simples exemplo disso € o
fato dos conexionistas chamarem as partes constituintes das RNA de nodulos (neurodes) e
ndo neurdnios (neuron).

A mente, para os conexionistas, ndo € simplesmente um sistema manipulador de
simbolos e seguidor de regras logicas, como afirmam os cientistas da IA. Em vez disto, ela é
entendida como um conjunto de neurdnios relacionados entre si, produzindo estados

mentais, originando conhecimento, aprendizagem, comportamento inteligente.
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Um dos objetivos da IA, € construir programas que simulem comportamentos
humanos de um modo algoritmico (seguindo regras logicas e manipulando simbolos),
desconsiderando aspectos fisicos e biologicos do ser humano. Os conexionistas, por sua vez,
afirmam que o processo de simulagio deve ser construido tomando-se por base as conexdes
entre neuronios.

Segundo Gardner (1995, p. 414), o Conexionismo ou PDP (processamento distribuido

em paralelo) pode ser assim caracterizado:

... em vez de operagdes seriais ou computagdes sobre simbolos ou cadeias de simbolos, em vez de
‘executivos’, ‘interpretes’ e ‘unidades centrais de controle’, a abordagem PDP tipicamente
postula milhares de conexdes entre centenas de unidades (em principio, a abordagem pode ser
estendida a milhdes ou mesmo bilhdes de conexdes). As redes resultantes apresentam a
sinalizagdo de excitagbes e inibigdes de uma unidade para outra. ‘Percep¢do’, ‘agdo’ ou
‘pensamento’ ocorrem em conseqiiéncia da alteragdo das forgas (ou pesos) das conexdes entre
estas unidades. Uma tarefa ¢ concluida ou um input processado quando o sistema finalmente se
‘acomoda’ ou ‘relaxa’ (pelo menos provisoriamente) em um conjunto satisfatério de valores ou
‘estados estdveis’ - em suma, em uma ‘solugio.’

A abordagem conexionista da mente, segundo seus defensores, proporciona um novo

modo de pensar sobre a percepgdo, memoria, aprendizagem, pensamento e sobre os

mecanismos computacionais basicos para o processamento inteligente de informagdes em
geral.

O inicio da historia do Conexionismo deve talvez ser contada tomando como um dos
personagens principais o neuropsiquiatra McCulloch (1965). A preocupagdo de McCulloch
era, por assim dizer, filosofica: buscava descobrir como sabemos e como desejamos. Para
ele, os eventos mentais ndao sdo compreendidos como submissos a uma entidade
controladora abstrata. Ao contrario, sdo explicados a partir de conjungdes sinapticas. Com
esse objetivo e tendo em vista a idéia da encarnagdo da mente (tentativa de identificagdo
entre mente e cérebro), McCulloch & Pitts (1943) constréem uma rede neural artificial,

ainda seguidora de regras logicas, tomada como um modelo do cérebro.
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A idéia de McCulloch era representar cada atividade mental por alguma proposi¢do
logica. No caso da dor, por exemplo, a rede a simulara através da conexdo entre seus
nodulos. Estas conexdes serdo equivalentes a uma determinada proposi¢do temporal do
calculo proposicional da légica classica, como veremos mais detalhadamente na segunda
se¢do do capitulo 3.

Segundo McCulloch & Pitts (1943), grande parte das atividades mentais poderiam ser
descritas em termos de conexdes e estas em termos de- proposigdes logicas. Logo, por
transitividade, tais atividades poderiam ser descritas por meio de proposigdes logicas. A
idéia que realmente liga McCulloch ao Conexionismo € a de analise dos fendmenos mentais
através de conexdes neuronais.

Os conexionistas admitem que seus modelos operam mais eficientemente com a

percepgdo e outros processos de nivel inferior. Segundo Gardner (1995, p. 417),

Mesmo aqueles que simpatizam com abordagens PDP admitem que elas operam mais
eficientemente com a percepgdo e outros processos ‘de nivel inferior’ (subsimboélicos) do que com
solugdo de problemas de grande escala, detecgdo de problemas, invengdo e outros
empreendimentos ‘simbolicamente carregados’. Como Rumelhart ¢ seus colegas colocam
sucintamente, o que ¢ dificil descrever na estrutura PDP sdo ‘o processo do pensamento, os
conteudos da consciéncia, o papel dos processos seriais, a natureza dos modelos mentais, as
razdes para as simulagdes mentais ¢ o importante papel sinergético da linguagem no pensar e na
formagdo de nosso pensamento.’

Nos modelos conexionistas, as informa¢des sdo codificadas ndo em estruturas
simbolicas, mas através dos padrdes de ativagdo das conexdes entre as unidades. Smolensky

(1987) usa o termo subsimbdlico para designar processos (estados) fisicos que, de alguma

forma, participam como substratos dos estados simbolicos abstratos. Ou seja, os

subsimbolos s3o constituintes basicos dos processos simbolicos. S3o também menos
primitivos na escala de abstragdo do sistema cognitivo. De outra forma, constituem uma

estrutura intermediaria entre os planos neural e simbdlico.
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Como dissemos, tanto a IA quanto o Conexionismo acreditam na possibilidade de
simulagdo, de um modo ou de outro, de estados e faculdades mentais, como o pensamento,
através da utilizagdo de modelos computacionais. Além de simular propriedades mentais,
alguns pesquisadores, principalmente da IA, acreditam estar explicando-as. Os modelos
criados pelos cientistas cognitivos, segundo eles, podem também exibir comportamentos
considerados inteligentes. Nos proximos dois capitulos, apresentaremos alguns desses

modelos, com o fim de conhecé-los melhor, expondo o modo de funcionamento,

caracteristicas, potencialidades e limitagdes. Com isso, acreditamos poder entender mais

claramente os requisitos de cada corrente para um comportamento ser inteligente e porque
afirmam, cada uma a seu modo, que suas maquinas sdo inteligentes. Os modelos da mente
apresentados serdao a maquina de Turing, a rede de McCulloch-Pitts, o perceptron e a rede

de Kohonen.
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Modelos algoritmicos da mente

1 Apresentacao

O termo maquina suscita na mente de muitas pessoas a lembranga de um inimigo, uma
ameaga a ordem politica, social, familiar. Isso € compreensivel por, no minimo, dois
motivos: a sensa¢do de estar sendo tirado do centro do universo o tocante a certas
habilidades. A maquina € capaz de apresentar comportamentos antes de exclusividade
humana. Por isso, o ser humano coloca-se na condigido de “perda de privilégios”. O segundo

motivo esta relacionado ao fato de que muitas pessoas ja perderam seus empregos para

alguma maquina. Como consequéncia, foram privados de amigos, familia, condi¢do social e

econdmica.

E indubitavel que as maquinas trazem muito beneficios ao ser humano — como
substituir em trabalhos perigosos e proporcionar-lhe um certo conforto. Por outro lado, elas
podem lhe causar algum prejuizo, como o desemprego, por exemplo. Porém, € claro que

elas ndo podem ser responsabilizadas por nenhum dano provocado aos seus criadores. Elas
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ndo tém vontade propria ou liberdade para querer ou escolher fazer ou deixar de fazer algo.
Sdo simplesmente criadas e manipuladas pelo ser humano. Portanto, se ha um lobo do
homem nesta historia, ele ¢ o proprio homem, que néo as utiliza unicamente para o bem da
humanidade.

Ainda que os temas acima sejam interessantes, ndo trataremos aqui dos problemas
sociais, morais ou econémicos criados pelo surgimento das maquinas em geral. Em vez
disso, pretendemos apenas apresentar uma classe especifica delas, que foram tomadas como

modelos da mente para o estudo de estados e faculdades mentais.

Neste capitulo, apresentamos um tipo de modelos da mente, que denominamos

modelo algoritmico em oposi¢do ao modelo conexionista da mente, apresentado no capitulo
seguinte. O modelo apresentado a seguir, a mdquina de Turing, funciona de um modo
mecanico, determinado, seguindo regras e manipulando simbolos. Em primeiro lugar,
discutimos a origem da maquina de Turing. Em seguida, apresentamos sua defini¢do e
alguns exemplos de maquinas. Definimos entdo a mdquina de Turing Universal, capaz de
realizar qualquer comportamento computavel. Por fim, discutimos algumas questdes
referentes a estas maquinas, como a necessidade de um agente e de uma memoria ilimitada
pertencentes a ela.

Néo visamos a construg@o fisica ou concreta da maquina, como o faria um engenheiro,
por exemplo. Ao contrario, a construiremos abstratamente. Esta é uma caracteristica do
cientista teorico. Para ele, a parte fisica da maquina esta num plano secundério. O tedrico a
constroi abstratamente e testa sua eficiéncia. Se a maquina concreta (como o computador
digital, por exemplo) ndo conseguir realizar a agdo da maquina abstrata, o problema devera

ser atribuido ao aparato fisico. Poderia ser um problema tecnologico, como por exemplo a
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incapacidade atual de criagdo (fisica) de uma memoria potencialmente infinita. Isto, porém,
ndo teria nenhuma conseqiiéncia sobre a maquina abstrata, uma vez testada e aprovada no

plano tedrico. Estariamos simplesmente diante de um problema de engenharia.

2 A origem da Maquina de Turing

A tentativa de formalizagio dos processos de pensamento humano' pode ser
encontrada ja na Grécia, ha mais de dois milénios e meio. Formalizar o pensamento humano
significa criar sistemas nos quais o conhecimento € obtido mecanicamente (sintaticamente)
ou seja, a partir de verdades necessarias, mediante aplicagdo de regras logicas e manipulagio
de simbolos. Euclides, por exemplo, criou um sistema formal para a obtengdo de verdades
geométricas, demonstradas a partir de verdades mais basicas através de regras bem
determinadas. Pouco tempo depois, Aristoteles montou uma teoria com as mesmas
caracteristicas para a demonstragdo de silogismos.

Na Idade Moderna, pensadores como Hobbes também acreditavam que o pensamento

devia dar-se mecanicamente. Hobbes chegou a ser considerado o avo da IA, por afirmar que

pensar é calcular.

Neste século, surgem o logicismo e o formalismo, com o intuito de formalizar
logicamente o pensamento, principalmente o matematico. Para isso, deveriam criar um
sistema com o qual se pudesse demonstrar toda verdade matematica, seguindo regras bem

determinadas e manipulando simbolos. Segundo Penrose (1993, p. 57), “... a opinido dos
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formalistas € a de que € possivel deixar de lado os significados dos enunciados matematicos,
considerando-os apenas como seqiiéncias de simbolos.”

O objetivo destes cientistas, dentre os quais encontramos matematicos como Russell
& Witehead (1925), Hilbert & Ackermann (1962) e Frege (1950), era inicialmente mostrar
que os sistemas formais seriam consistentes e completos. Além disso, acreditavam que a
matematica, € em especial, a aritmética, era passivel a uma formalizagao légica.

Alguns dos primeiros cientistas desse programa foram matematicos como Cantor,
Poincaré e Frege. Este ultimo, por exemplo, ficou muitos anos redigindo um trabalho para
assentar a matematica em bases logicas seguras. Com isso, pretendia garantir a consisténcia
e completude desta ciéncia’. Frege pretendia definir os conceitos matematicos através de
conjuntos. Quando este matematico estava para terminar sua pesquisa, Russell produziu um
paradoxo a partir do sistema fregeano, através da construgdo de um conjunto especifico. Tal
conjunto, denominado R, € definido como o conjunto de todos os conjuntos que ndo
pertencem a si mesmos.

Pensando em sanar o problema encontrado na teoria de Frege, Russell & Witehead
(1925), construiram um sistema matematico de axiomas altamente formalizado. Tal sistema
foi apresentado na obra monumental Principia matematica. As regras do sistema foram
introduzidas com o cuidado de ndo ser possivel gerar paradoxos. Porém, seu sistema

mostrou-se muito complexo e complicado de manusear. Pensando em sanar esta dificuldade,

Hilbert & Ackermann (1962) construiram um sistema mais funcional e abrangente

* O pensamento a que nos referimos aqui ¢ aquele relacionado a obtengdio do conhecimento. Ao falar do
estudo do pensamento, estamos falando do estudo dos processos cognitivos humanos pelos quais o
conhecimento ¢ obtido.

5 Uma teoria ¢é consistente quando nd0 demonstra contradigdes, ou seja, uma formula e sua negagdo como
sendo teoremas. A teoria ¢ completa quando demonstra todas as suas verdades.
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objetivando sustentar a matematica em bases inatacavelmente seguras. As esperangas dos

formalistas e logicistas acabaram quando Godel mostrou que o projeto destes cientistas

estava fadado ao fracasso (como falaremos a frente).

Segundo os cientistas das correntes citadas acima, se a matematica, ou o
conhecimento matematico, pudesse ser reduzida a 1dgica e formalizada, entdo o pensamento
matematico também o seria. Desse modo, a prova de qualquer afirmagdo sobre a realidade,
que pudesse ser transcrita em linguagem matematica, reduziria-se a mera computagao.
Como dissemos, o pensamento aqui estd relacionado com a obtengdo do conhecimento
matematico. Provar afirmagdes sobre a realidade € obter novos conhecimentos sobre ela.
Assim, 0 pensamento matematico seria mecanico e poderia ser reduzido a um calculo.

Para saber se as verdades matematicas poderiam ser resolvidas mecanicamente (ou
seja, provadas simplesmente através da manipulagdo simbodlica e seguimento de regras
logicas), Hilbert propds o seguinte problema: dada qualquer formula do calculo de
predicados, existe um método (mecanico) que estabelega se ela é um teorema ou ndo deste
calculo e em sua linguagem? Se houvesse este método, seria possivel provar sintaticamente
as verdades logicas. Como a matematica seria reduzida a logica, seria também possivel
demonstrar sintaticamente as verdades matematicas.

O método pelo qual os cientistas acreditavam que as verdades devessem ser
demonstradas (denominado algoritmo ou procedimento efetivo) pode ser exposto

informalmente nos cinco seguintes pressupostos:

*1. Um algoritmo é um conjunto finito de instrugdes. (Qualquer algoritmo matematico classico,
por exemplo, pode ser descrito num niimero finito de palavras em portugués.)

*2. H4a um agente computacional, geralmente humano, capaz de reagir as instrugdes e realizar as
computagdes.

*3. Ha facilidades para criar, armazenar € recuperar passos numa computagao.
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*4, Seja P um conjunto de instrugdes como em *1 e L um agente computacional como em *2.
Entdo L reage a P de tal modo que, dado qualquer input, a computagdo ¢ realizada num padrio de
passos discretos, sem o uso de métodos continuos ou criagdes analogas.

*5. L reage a P de tal forma que a computagido ¢ realizada deterministicamente, sem recorrer a
métodos randdmicos ou artificios, como dados por exemplo. (Rogers, 1964, p. 19)

Em outras palavras, um algoritmo é um conjunto finito de operagdes que determinam
o comportamento de um agente. Este deve ser capaz de segui-las, uma de cada vez,
realizando, assim, mecanicamente alguma fungdo. Embora o numero de instru¢des do
algoritmo deva ser finito, nio podemos limita-lo. E sempre possivel haver um algoritmo que
necessite uma ou mais instrugdes que o numero limitado para computar a fungdo. O mesmo
acontece com o tempo de computagdo do algoritmo € com o tamanho de seus dados de
entrada.

Alguns autores definem algoritmo como uma sequiéncia (¢ ndio um conjunto) de
instrugdes. Isso significa que o comportamento do agente depende da ordem das instrugdes,
como € o caso da maquina URM de Sheferdson & Sturgis (1963). Esse ndo € o caso da
maquina de Turing, cujo comportamento € determinado pelo seu estado atual e do simbolo
lido, como comentaremos na proxima segao.

Com o propésito de provar a completude e a consisténcia da logica e da matematica,
alguns cientistas criaram ou aperfeicoaram algumas teorias. Uma delas foi a teoria das
fungdes recursivas, cuja nogao basica € a de fungdo. Uma fungdo pode ser definida como
uma relagdo entre dois conjuntos A e B. Os elementos de A (alguns ou todos) estdo
relacionados com os elementos de B de acordo com alguma regra. Cada elemento de A
pode estar relacionado com apenas um elemento de B. Nos textos de matematica é comum
definir uma fung¢ao f como um conjunto de pares ordenado_s tal que, se <x,y>e€ fe <x,z>€ f

entdo z =y, e f(x) (resultado de x na fungao f) € definido por meio de uma regra.
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O primeiro teodrico das fungdes recursivas foi o matematico Dedeking. Contudo, foi
Godel quem criou, na década de 1920, a primeira grande teoria formal das fungdes
recursivas. Em seu sistema, uma fung@o € recursiva se pode ser construida a partir de
fungdes basicas através de um conjunto de regras.

Depois de Godel, surgiram muitos outros critérios formais para determinar quais
fungdes sdo recursivas. Nestes critérios, porém, foram criados métodos para computar estas
fungdes e ndo apenas demonstrar quais eram elas. Dentre esses sistemas, podemos citar o de
Post, Markov, Turing e o de Church (todos eles descritos por Cutland, 1992). A idéia de
cada sistema € a mesma: uma fungdo € recursiva ou computavel se, dado qualquer elemento
do conjunto A, € possivel encontrar, através de um método mecanico, formalmente definido
em cada sistema, um elemento de B ao qual aquele esteja relacionado. Um desses métodos
foi o do matematico Turing (1936), segundo o qual uma fungdo é computavel, se pode ser
realizada por uma maquina de circulo livre (maquina de Tuﬁng). Isso significa que, dado
qualquer elemento do dominio de uma fungdo, a maquina encontra mecanicamente uma
resposta correta para ele.®

Turing (1936) afirmou que toda fung¢do naturalmente (intuitivamente) computavel o é

também computavel por uma maquina de circulo livre. Como Turing estava relacionando os

planos intuitivo e formal ndo podia provar tal afirmagdo. Um vez que Church criou a mesma

tese, tal afirmag@o foi denominada fese de Church-Turing.
As afirmagdes sobre o mundo resumem-se a atribuigdo de predicados aos objetos

desse mundo. Sendo assim, a relag@o entre a teoria das fungdes recursivas com o logicismo

°Além de pensar na matemitica ¢ no problema de Hilbert, Turing compara o homem com a maquina,
proporcionando um novo campo de discussdes em filosofia da mente e criando um modelo da mente,
posteriormente adotado pela Inteligéncia Artificial.
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e formalismo situa-se no critério (mecéanico) de decisdo desses predicados (ou seja, saber
quais objetos estdo ou nao sujeitos a eles). Cada um deles esta relacionado com uma fungéo
denominada fungdo caracteristica. Para um predicado n-ario (relaciona » individuos), sua
fungdo caracteristica sera:
1, se x)...X, satisfaz o ﬁredicado
AX1..%p) =
0, caso contrario
Para uma sequéncia de objetos satisfazer o predicado € preciso que possamos
construir, através do método mecanico, a relagdo prescrita por esse predicado a tal
sequiéncia. Se assim ndo fosse, poderiamos ter uma circularidade no sentido de que, para

saber se qualquer seqiiéncia de objetos satisfaz ou ndo ao predicado, analisamos a

computabilidade de sua fungdo caracteristica. Por outro lado, para analisar a

computabilidade de sua fung@o caracteristica, precisamos saber se cada seqiiéncia de objetos
satisfaz ou ndo ao predicado.

A decidibilidade do predicado € analisada do seguinté modo: um predicado € decidivel
se e somente se sua fungdo caracteristica € recursiva (computavel). Se ha um método
mecanico para calcular a fungdo caracteristica de um predicado P, ha também um método
para decidir em qualquer ocasido, dado um elemento qualquer, se ele satisfaz (ou ndo) a P,
sem dar margem a duvidas ou arbitrariedades no critério de decisdo. Dada a fungao, se
houver um método mecénico segundo o qual, para qualquer elemento do dominio da
fungdo, € possivel, através desse método responder 0 ou 1, o predicado € decidivel.

Cada sistema para decisdo das fungGes computaveis foi denominado uma nogdo de

computabilidade. Um dos resultados interessantes provados a respeito desses sistemas € que
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todos eles computam exatamente as mesmas fungdes. Porém, nenhum deles computa a
fungdo caracteristica do problema de Hilbert (cujo predicado € ser teorema). Em 1936,
Turing mostrou que esse problema era insoluvel.

A idéia de Turing era substituir a questdo inicial do problema de Hilbert “existe um

procedimento efetivo capaz de decidir se qualquer formula do calculo de predicados é ou

ndo teorema” por “existe uma maquina de Turing..”. Para isso, buscou encontrar um

algoritmo para determinar se uma maquina qualquer pararia ou ndo quando aplicada a um
niumero qualquer. Isso porque, se fosse possivel encontra-lo, para toda formula do calculo
de predicados apresentada a uma determinada maquina, saberiamos com certeza se ela € ou
nao teorema. Turing (1936) demonstrou que ndo existe um procedimento para resolver tal
problema, denominado problema da parada. Ou seja, ndo podemos saber, de um modo
algoritmico, se a maquina respondera se uma formula € ou néo teorema.

Embora nio seja possivel existir um procedimento mecanico para resolver o problema
da parada, podemos muitas vezes saber (ndo algoritmicamente) quando uma maquina péara
ou n@o. De fato, Turing mostrou que, para qualquer formula apresentada 4 méaquina, se ela
for um teorema, a computagdo para e a maquina encontra sua demonstragdo. Porém, se a
formula ndo for um teorema, a maquina nunca para. E por isso que o problema de Hilbert é
insolavel. Nao € possivel encontrar um procedimento efetivo em que podemos ter certeza de
que, para cada formula, podemos saber se ela € ou ndo teorema.

O sonho logicista ruiu quando Godel demonstrou que, qualquer sistema formal
suficientemente complexo para abranger a aritmética, se € completo, € inconsistente. Em
outras palavras, se o sistema ndo gerar contradi¢des, entdo havera no minimo uma sentenga

verdadeira indemonstravel nesse sistema. A verdade destas proposi¢des € indecidivel apenas
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pela utilizagdo de axiomas e regras desse sistema. Como conseqiiéncia, ndo é possivel fazer
matematica apenas sintaticamente, simplesmente seguindo regras logicas e manipulando
simbolos. Conclui-se dai que nem toda verdade matematica pode ser resolvida
algoritmicamente. Além disso, 0 pensamento matematico ndo pode ser puramente mecanico.
Segue-se dai que, “para demonstrar a verdade de certos enunciados, € necessario mais do
que ser capaz de seguir regras e manipular simbolos” (Penrpse, 1993).

Estes resultados originaram uma obje¢ao (matematica) a suposigdo de Turing de que a
maquina pensa, uma vez que a maquina de Turing tem seu modo de funcionamento
totalmente algoritmico. Existem verdades que ela ndo é capaz de provar. Turing (1950)
defende-se dizendo que isso ndo representa um problema a hipotese de que o pensamento
possa ser mecanizado. Isso porque existem muitas verdades que o ser humano também ndo é

capaz de demonstrar. Esta deficiéncia € até favoravel a hipotese mecanicista sobre o

pensamento, como veremos no quinto capitulo.

Se, por um lado Turing ajudou a abalar o sonho logicista, por outro, provocou um
grande progresso na ciéncia da computagdo e na propria logica e matematica. Foi ele um
dos primeiros a produzir uma teoria formal para a criagio de programas computacionais.
Originou com isso, a criagdo dos atuais computadores digitais, adotados como modelo
concreto da mente pela Inteligéncia Artificial. Para os cientistas desta corrente, a maquina
exibe um comportamento criativo, pensa, € inteligente, tem estados mentais e futuramente
poucos compartimentos do intelecto permanecerdo fora do seu dominio (Minsky, 1967, p.
2).

Como dissemos, os resultados apresentados por Godel e pelo proprio Turing abalaram

o ideal logicista e formalista. Porém, nem por isso acabou com o ideal de mecanizagio dos
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processos de pensamento humano. Se o pensamento pudesse ser mecanizado, a maquina de
Turing poderia ser capaz de pensar e exibir comportamento inteligente. Isso porque ela
funciona mecanicamente e porque o comportamento inteligente esta relacionado a resolugdo
de problemas. (computagdo de fungdes). Passemos a seguir a investigar o funcionamento

desta maquina.

3 A defini¢ao da Maquina de Turing

As maquinas, também denominadas automata (que significa por-se em movimento por
meios mecanicos) dividem-se em finitas e infinitas. As finitas sdo assim chamadas porque
possuem limites, como por exemplo o de possuirem uma memoria limitada. As infinitas, por
sua vez, possuem uma memoria potencialmente infinita. Sdo capazes de computar fung¢des

mais complexas do que as outras. Apresentamos, a seguir esses dois tipos de maquina,

detendo-nos mais no segundo, por dois motivos: por ser mais potente e, com isso dar

margem a discussdes mais relevantes sobre suas limitacdes e capacidades; e porque os

autdmata finitos podem ser explicados como maquinas “infinitas” limitadas.

3.1 Autémata finitos

As maquinas limitadas sdo geralmente definidas, do ponto de vista do usuario ou do
ambiente, como uma caixa fechada com canais de entrada e saida, tal como visualizado na
fig. 1. A caixa € preta se o seu interior € desconhecido. A parte fisica ou a composigdo fisica
que corre pelos canais ndo € de grande importancia na teoria dos autdmata. O que interessa

¢ a defini¢do abstrata da maquina e ndo sua construgdo material. E de maior relevancia o seu
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funcionamento, a realiza¢do (algoritmica) de uma determinada fungio, ndo importando se tal

maquina seja feita de fios, neurdnios ou latas de cerveja.

S

Fig. 1 - Estrutura de um autdmato finito

A entrada S da maquina, visualizada na fig. 1, possui certos estados ou sinais ;... s, €
a saida R possui um canal de saida r;. O usuario, ou operador da maquina, no momento
inicial de sua operag@o, determina seu estado interno £, que num momento ¢ qualquer €
chamado E(7). O estado da maquina é necessario para definir seu comportamento. A partir
do dado de entrada apresentado a ela e de seu estado atual € que a maquina “sabera” qual o
proximo passo a dar e para qual estado deve ir. Esse novo estado, juntamente com o dado
de entrada atual determinara o novo comportamento, novo estado e, assim sucessivamente.
A resposta r; da maquina depende unicamente de seus estados internos e de seus sinais ...
s, (dados de entrada).

Os autdmata finitos, assim como os infinitos, devem agir discretamente, ou seja, dando

saltos de uma instrugdo a outra. Desse modo, o tempo € discreto e pode ser representado

pelos nimeros naturais, ndo havendo nada entre um tempo e seu sucessor. Isso faz com que
a maquina, ao realizar uma instrugdo, opere ou comporte-se de acordo com 0 que a
instru¢do determina e pule de uma para outra, sem passos intermediarios.

Como todo autémato finito € uma maquina de Turing particular com uma capacidade
limitada de memoria, passamos a seguir a explicagdo dos automata infinitos. Ao explicar o

seu funcionamento, estaremos também explicando o funcionamento dos autdmata finitos.
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3.2 Autémata infinitos

Os automata finitos podem realizar apenas aquelas fungdes que ndo exigem uma
capacidade infinita de memoria na maquina. Porém, a grande maioria das fungdes tém esta
exigéncia e s6 podem ser calculadas por automata infinitos. Turing foi o primeiro a criar
(abstratamente) uma maquina desse tipo e a define intuitivamente do seguinte modo:

Podemos comparar um homem no processo de computagio de um niimero real [uma fun¢io] com
uma maquina que ¢é apenas capaz de um numero finito de condi¢des q, q», ... , gz chamadas ‘m-
configuragdes’ [estados internos]. A maquina pertence uma ‘fita’ (andloga a um papel) que a
percorre, ¢ ¢ dividida em segdes (chamadas quadrados) cada uma capaz de armazenar um
‘simbolo’. Em cada momento ha apenas um quadrado, o r-¢simo, guardando o simbolo f(r) que
esta ‘na maquina’, chamado ‘quadrado lido’. O simbolo sobre ¢le é denominado o ‘simbolo lido’,
que ¢ o tinico com o qual a maquina esta, por assim dizer, ‘diretamente ligada’. Contudo, ao
alterar uma m-configuracio a maquina pode cfetivamente relembrar algum dos simbolos que cla
‘viu’ (escancou) anteriormente. O comportamento possivel da miaquina em qualquer momento ¢
determinado pela m-configuragio ¢, ¢ o simbolo lido #(r). Este par sera chamado de
‘configuragdo’, que determina o possivel comportamento da mdiquina. Em algumas das
configuragdes nas quais o quadrado lido esta vazio (ndo carrega nenhum simbolo), a miquina
escreve sobre ele um novo simbolo: em outras configuraces ela apaga o simbolo lido. A maquina
pode também mudar o quadrado que estd sendo lido, mas somente deslocando-se um lugar a
dircita ou a esquerda. Em adi¢do a qualquer uma destas operagdes, a m-configuragio pode ser
mudada... Se para cada estigio o movimento da maquina (no sentido acima explicitado) ¢
completamente determinado pela configuragdo, podemos chama-la de uma mdquina automatica...
Se uma maiquina automatica imprime dois tipos de simbolos, dos quais o primeiro tipo (chamado
figuras) consiste inteciramente de 0 ¢ 1, (os outros sendo chamados simbolos do segundo tipo),
entiio a maquina sera chamada uma mdquina computadora. (Turing, 1936)

Programa da maquina

Se estiver lendo imprima mova va ao
no estado para estado
Qi Si : Dn Qa

Qm S,r'n Drn Q.m
Estados Internos

0123456 . N

N4

ks‘n LS‘;; i S‘n +2 “ee Sm 0

Fig. 2 - Estrutura de uma maquina de Turing
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Cada configuragdo completa (descrigdo do comportamento da maquina em um dado
momento) terd uma das seguintes formas:
q:S; q.r Sk D q.-' nS:a qs Sk E q“S:r qs SI:N

Cada componente da quintupla representa:

(estado atual; simbolo lido; novo estado; novo simbolo; dire¢io)’.

Como a maquina computa fungGes, uma mesma entrada s6 pode produzir respostas distintas
quando apresentadas a maquinas diferentes (a diferenga deve estar no programa). Dado um
elemento da fun¢@o a maquina, ela encontrara a resposta adequada para ele, caso haja esta
resposta. Para iniciar sua computagdo é preciso definir o estado inicial da maquina, o
conteudo de sua fita e o quadrado onde deve comegar a ler.
Toda maquina devera ter as seguintes caracteristicas:
i) um conjunto finito de simbolos (alfabeto)
ii) um conjunto finito de estados internos
iii) uma fita (memoria) potencialmente infinita
iv) um conjunto finito de instru¢des (programa)
v) um agente que realiza as instrugdes.
O matematico Post (1943), sem conhecer o trabalho de Turing, criou também em 1936
uma maquina semelhante, porém, menos intuitiva e por isso a de Turing prevaleceu. Como

todas as outras maquinas criadas posteriormente fazem exatamente o mesmo que a maquina

de Turing, pois seu modo de funcionamento € o mesmo, sdo todas consideradas como tal.

" A ordem para a quintupla segundo Turing ¢ q, S; Sy D q,. Preferimos ndo segui-la com o intuito de
simplificar a exposi¢do da maquina universal. H4 autores que definem as configuragdes completas como
sendo quadruplas. Isso faz com que o nimero de estados e de instrugdes da maquina sejam maiores.
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3.3 Exemplos de Mdquinas de Turing

Todos os exemplos a seguir sao de maquinas infinitas. Notamos neles que, para
computar algumas das fun¢gdes mais elementares da aritmética, uma maquina ndo pode ter
uma memoria limitada. Para produzir resposta aos seus dados de entrada € necessario um
numero ilimitado de memoria (o tamanho da memoria € igual ao nimero de quadrados da
fita). Os dois primeiros exemplos sdo de maquinas que computam a fungédo soma na notagdo
unaria (base 1) e binaria (base 2). O terceiro exemplo ¢ de uma maquina que computa a
fun¢do multiplicagdo. Os outros dois exemplos sdo partes da maquina de Turing Universal.

Todas elas comegam no estado zero e o quadrado lido inicialmente é o que possui o grafico

k) acima dele.

3.3.1 Somadora unaria

Esta € uma das maquinas de Turing cujo programa ¢ um dos mais simples possivel de
construgdo. Ela soma dois nimeros quaisquer M e N no sistema unario (onde 0=0, 1 =1, 2
=11,3=11 1,. ...). O programa € constituido de quatro instrugdes:

00201 01101 11111 1A2112A201

Seu funcionamento ¢ muito simples. Pode ser assim entendido: a maquina comega
sempre no estado 0, lendo o primeiro simbolo a esquerda de M. Se M for 0, a maquina
substitui A por O e para (quinta instrug@o da esquerda para a direita do programa acima). A
resposta neste caso sera o proprio N. Caso M néo seja 0, a maquina substitui o primeiro

simbolo de M por 0 e vai a direita (instrugdo 2) até encontrar a letra A (instrugdo 3). Feito
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isto, substitui esta letra pelo niimero 1 e para a computagio (instrugdo 4). A resposta sera a
sequiéncia de 1’s que restou na fita.

A configuragdo inicial geral (simbolos iniciais da maquina distribuidos na seqiiéncia

dada e simbolo lido - o quadrado com o gréﬁcou sobre ele) sera:

NV

1

A

M N

A maquina simplesmente substitui o primeiro 1 de M e o imprime no lugar de A, juntando os
dois nimeros M e N. Exatamente o objetivo para a fun¢do soma.

Mesmo nesta maquina tdo simples € necessaria a presenga de uma fita potencialmente
infinita (ver discussdo na se¢do 3.2)

Os simbolos além de 0 e 1 sdo os denominados por Turing de simbolos do segundo
fipo. Eles sdo postos unicamente por questdes de simplicidade na apresentagdo da maquina.
Porém, como mostrou Turing (1936), ndo sdo necessarios mais do que dois digitos em

qualquer computagdo (ver segdo 3.3)
3.3.2 Somadora bindria
Esta maquina soma dois nimeros M e N quaisquer na notagdo binaria. Simplesmente

por questdes de conveniéncia, como veremos na se¢do 3.3, tal notagdo foi a escolhida por

Turing. O programa e a configuragao inicial geral desta maquina serdo os seguintes®:

¥ Na soma com os niimeros representados na notagdo bindria, 0+0=0 ¢ sobra 0; 1+0=1 ¢ sobra 0; 0+1=1 ¢
sobra 0; 1+1=0 e sobra 1; 1+1+1=1 ¢ sobra 1)
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001Z0 10100 20200 3X3X0 4X4X0 5X5X1 6X6X1 7X7X0
01220 11110 21210 3Y3YO0 4Y4YO0 5Y5Y1 6Y6Yl 7Y7YO
0AS8AO0 1A3B0 2A4A0 305X1 405Y1 5ASA1 6A6B1 706X1
0B4B0 1B4B0 2B7B0 315Y1 416X1 5B5A1 6B6B1 716Y1
5Z0Z0 6Z0Z0
onde \ € na verdade o estado 13 da maquina seguinte.

M+N sobra k )

B 101w | 60 A 1O1] w01
 — p ———

M N

onde ‘0,1’ em cada quadrado significa que nele contém um O ou 1.

A maquina comega lendo o ultimo digito ndo computado de N e o substitui por Z.
Feito isto, busca a sobra, que pode ser A ou B (0 ou 1), dependendo dos nimeros da
computagdo anterior. A partir dai, a maquina busca o primeiro digito ainda ndo lido de M
para fazer a soma com o digito de N e a sobra. Se der resultado 1, imprime Y. Se der
resultado 0, imprime X. Isto é necessario para a maquina identificar os digitos ja somados.
No final da computagdo, cada X ¢ substituido por 0 e cada Y por 1. Ao terminar a
computagdo atual, a maquina imprimira a sobra deste ultimo calculo e iniciara um novo, ou
seja, lera o proximo digito de N ainda ndao computado. Quando ndo encontrar mais digitos
em N, a maquina analisara a sobra. Se ela for B (ou seja 1), continuara somando com o
proximo digito de M. Se a sobra for A (0), a maquina imprimira a resposta toda e parara.

Na configuragao inicial acima, o tamanho de memoria para ‘M+N” € potencialmente
infinito. Fizemos isso para que a maquina fosse realmente capaz de computar quaisquer dois
nimeros naturais. Sendo assim, ndo importa qudo pequeno seja M, ou qudo grande seja N, a
resposta sempre sera impressa corretamente. A configurag@o geral final desta maquina tera a

seguinte forma:
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Z 101 .. | 0,1] 0,110,1
o el

M
Cada estado da maquina tem uma fungdo. Nos apresentamos o programa em colunas

exatamente para melhor ilustragdo desta caracteristica. Porém, as instru¢des poderiam ter
sido apresentadas desordenadamente. No caso deste programa, a fungido de cada estado sera
a seguinte:

Estado 0: 1€ (a maquina) o ultimo digito de N. Ao encontra-lo, vai ao estado 1 ou2. Se
nao houver mais nenhum digito de N a ser lido, analisa a sobra da ultima computag@o. Se for
A, manda imprimir a resposta final (estado 8). Caso contrario, manda encontrar o proximo
digito de M péra somar com a sobra (vai ao estado 4);

Estado 1. busca a sobra quando o ultimo digito lido de N no estado 0 foi 0. Se a sobra
foi A, vai ao estado 3, caso contrario, vai ao estado 4,

Estado 2: busca a sobra quando o ultimo digito lido de N no estado 0 foi 1. Se a sobra
foi A, vai ao estado 3, caso contrario, vai ao estado 4;

Estado 3: vai somar o altimo digito ndo lido de M com a sobra 0 e digito de N se seu
valor for 0. Feito isto, vai ao estado 5;

Estado 4: vai somar o ultimo digito nio lido de M com a sobra 0 e o ultimo digito de
N se seu valor for 1;

Estado 5. registra a inexisténcia de sobra na ultima computacdo (escreve A) e
encontra o ultimo digito lido de N;

Estado 6: registra a existéncia de sobra na ultima computagdo (escreve B) e encontra

o ultimo digito lido de N;
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Estado 7. soma o ultimo digito ndo lido de M com a sobra 1 e digito de N quando seu
valor é 1;

Estado 8: imprime o resultado final da computagio, substituindo cada X de M por 0 e
cada Y por 1. feito isto, a maquina para. o resultado final sera composto pelos digitos do
dado de entrada M.

Esta maquina, ao terminar a computagdo, ndo memoriza os nimeros de entrada.

Porém, € perfeitamente possivel construir um programa de uma maquina para fazer isso.

3.3.3 Multiplicadora binaria

Esta maquina multiplica dois numeros quaisquer M e N na notagdo binaria. A
multiplicagdo de qualquer nimero por 0 é 0 e 1x1= 1. O nimero zero multiplicado por
qualquer outro nimero produz também o resultado zero. O programa e a configuragdo geral

inicial desta maquina serdo:

001X0 10100 20200 3X3X0 4X4X0 50500 60600 7X7X0 8X8XO0

012Y0 11110 21210 3Y3YO0 4Y4Y0 51510 61610 7Y7Y0 8Y8YO

0C/5C0 1C3C0O0 2C4CO 305X0 405X0 5D7D0 6D8DO0 709X1  809Y1
315Y0 416Y0 719X1  819Y1
3D//D0 4D//D0

9X9X1 100/001 [17X1100 7201201 7130/301 13DI3D1 1407401
9YSX1 7017011 1iY1110 12171211 1311311 13X1301 1411411
9D/0D1 10X1X0 [1AI12A1 12DeDO0 13AI3A1 13YI3Y1 14X0X0
90901 /0Y2YO [/BI2B1 1321301 13CI4C1 14Y0YO
91911
9C1/0C1

No programa acima, os nimeros em italico mairoes que dez representam um estado interno

da maquina . O estado ¢ € o estado 0 da maquina anterior.
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M+ N+ M N

O procedimento da maquina sera o seguinte: inicialmente, 1€ o digito de N que esta
sendo multiplicado por todos os digitos de M. Feito isto, encontra o proximo digito de M
ainda ndo multiplicado pelo digito de N em evidéncia. Ao encontra-lo, multiplica e o
imprime em N+ como X ou Y (0 ou 1). E necessario que ela imprima X e Y para poder
saber qual o proximo quadrado ainda ndo impresso em N+. Se ndo houver mais digitos em
M para multiplicar pelo N multiplicado atualmente, a maquina substitui cada X e Y de N+
por O e 1 (estado 11). Feito isto, comega a soma da ultima multiplicagdo impressa em N+
com o resultado parcial de todas as outras, impresso em M+. O estado 12 deixa o leitor da
maquina no exato quadrado em que a somadora binaria comega lendo. Nesta maquina, a fita

a direita de D € exatamente a fita da maquina anterior. Embora ndo seja necessaria a

presenga de um nimero infinito de 0’s a esquerda de M+, preferimos fazé-lo por questdes

ilustrativas

Terminada a soma, a somadora envia a maquina ao estado 13. Este tem a fungdo de
zerar todos os quadrados de N+ e reimprimir em M seus digitos originais (0 e 1). Feito isto,
vai ao estado 14, que encontra o ultimo digito de N multiplicado. Apds envia a maquina
para o proximo digito a ser multiplicado e comega a multiplicagdo deste com cada digito M.
Se ndo houver mais nenhum digito em N a ser multiplicado, a maquina para (estado 0, lendo

C). O resultado final é a tiltima soma realizada. A configuragio final desta maquina sera:
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O papel de cada estado neste programa sera o seguinte:

Estado 0: 1€ o proximo digito de N a ser multiplicado. Se ndo houver, manda parar a
computagao

Estado 1: encontra a letra C quando o valor de N € 0;

Estado 2: encontra a letra C quando o valor de N é 1;

Estado 3: encontra o préximo digito de M a ser multiplicado por N quando seu valor é
0. Se ndo houver, manda preparar a maquina para comegar a soma da multiplicagdo de cada
digito de M pelo digito atual de N (estados 11 e 12);

Estado 4: encontra o proximo digito de M a ser multiplicado por N quando seu valor é

1. Se ndo houver, manda preparar a maquina para comegar a soma da multiplicagdo de cada

digito de M pelo digito atual de N (estados 11 e 12);

Estado 5: encontra D e vai ao estado 7;

Estado 6: encontra D e vai ao estado 8,;

Estado 7: escreve o resultado da ultima multiplicagdo em N+ quando for 0;

Estado 8: escreve o resultado da ultima multiplicagdo em N+ quando for 1;

Estado 9: encontra a letra C;

Estado 10: encontra o digito de N que esta sendo multiplicado para computa-lo com o
proximo digito de M ainda nao multiplicado por ele;

Estado 11: troca X por 0 e Y por 1 em N+, ou seja, prepara a maquina para a soma;

Estado 12: 1eva o leitor da maquina ao quadrado inicial para a soma;
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Estado 13: ao terminar a soma, este estado substitui os simbolos de N+ por 0 e
reimprime 0 el em M;

Estado 14: encontra o ultimo N computado e prepara a maquina para a computagdo
do proximo (vai ao estado 0).
3.3.4 maquina de memdria enderegada

Esta maquina tem a fungdo de encontrar um nome idéntico a um outro desejado. Cada
nome N; esta associado a um item ;. Para simplificagdo do.programa, todos os nomes tém o
mesmo tamanho. Se assim ndo fosse, seria necessario separa-los por algum sinal, exigindo
assim mais simbolos e estados e consequentemente mais instru¢des. Seu programa sera:
000A0; 010B0; 0Y1Y1; 0X0X0; 0AOAO; OBOBO, 1A201; 1B311; 1X6X1, 11111; 10101,
215B1; 204A0; 2X2X1; 2A2A1; 2B2B1; 314B0; 305A1; 3A3A1; 3B3B1; 3X3X1; 4Y1Y1;

40400; 41410; 4X4XO0; 4A4A0; 4B4B0; 5X0XO0; 50501; 51511; SYEYO
onde £ é o estado 0 da maquina seguinte.

Sua configuragdo inicial geral sera ( (N) e (I) sdo sequéncias de digitos binarios 0,1)

\/

Y |((N)| X (N)|dD)] X [Ny ()| X | .o | X [No)|(Tn) | Y

nome desejado

No estado 0, esta maquina substitui os elementos de (N) por A e B. Ao terminar
(estado 0 simbolo lido Y) vai ao estado 1 e memoriza o primeiro elemento do N; ainda ndo
analisado. Se este elemento for igual ao do N, a maquina busca o proximo elemento de N.
Se for diferente, elimina o N; e I; e recomega o processo de identificagdo. O nome vencedor
sera o associado ao primeiro I ndo eliminado.

Um exemplo de uma computagdo com suas configuragdes inicial e final pode ser:
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BlA]|C ) | X

N AN /s
Nvenc. [venc.

3.3.5 Magquina copiadora

Uma vez identificado o nome do item procurado pela maquina anterior, pode-se

querer transferi-lo para o lugar do nome desejado, transformando-o em (N). E isto que faz

esta maquina, cujo programa € constituido das seguintes instrugoes:

001A0; 012B0; 0X0X1; 0AOAI1; 0BOBI; 1Y3Y1 1A1A0; 1B1BO0; 1X1X0; 10100; 11110;
2Y4Y1; 20201; 2X2X1; 2A2A1; 2B2B1; 21211, 315A1; 305A1; 3A3A1; 3B3B1; 3XZXO0,
4X1X0; 405B1; 415B1; 4A4A1; 4B4B1; 5X0X1; 50501; 51511; 5A5A1; 5SB5BI.

onde ¢ € o estado 0 de 3.4.1 e T 0 estado 1 de 3.4.1.

Sua configuragdo inicial sera a configuragio final da maquina anterior. Aqui o item € o
nome devem ter o mesmo tamanho. Se assim ndo fosse, poderia faltar ou sobrar espago para
escrever o item vencedor em N.

No estado 0, a maquina busca o primeiro digito do I vencedor. Ao encontra-lo, o
memoriza (vai ao estado 2, se for 0 ou estado 1, se for 1) e volta até o Y da esquerda. Feito
isto, volta percorrendo N até encontrar seu primeiro digito ainda ndo substituido por um
digito do 1. Se houver, o substitui pelo digito memorizado pela maquina e repete o processo.
Se ndo houver mais nenhum digito, a maquina para (vai ao programa 3.4.1), memorizando o

elemento que ndo foi posto em N. Eis um exemplo, com as configuragdes inicial e final de

uma computagio, cujo item vencedor € I:
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(N) Ny) () (N2) (I) (N3) ()

A|lA|A| B BlA 0 1 0

Neste caso, I, foi transferido para a posi¢gdao de nome do item procurado na configuragio

final da computacgio)

3. 4 Maquina de Turing Universal

Cada maquina apresentada até o momento computa uma fungdo particular. Turing
(1936) porém, criou uma maquina universal capaz de realizar qualquer fungdo computavel.
Dado um input qualquer e a fungdo que o computa, esta maquina é capaz de calcula-lo. A
maquina apresentada a seguir segue a construgao feita por Minsky (1967).

Para realizar uma maquina 7, a maquina universal U precisa ter a descri¢do de 7 (seu
programa) registrada em sua memoria para poder recupera-las a todo momento que
precisar. Deve ter também memorizados o estado atual, o simbolo lido e a fita de 7, ou seja,

sua configuragdo inicial. A fita de U devera ser composta entdo de quatro partes:

M

fitade T esT" siT  descricdo de T
Neste caso, ‘fita de T’ é como dito acima. A letra M representa o quadrado lido de T; ‘es7”

¢ o estado atual de 7', “si7” ¢ seu simbolo lido e ‘descri¢do de T’ é um conjunto finito de
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quintuplas separadas por ‘X’. Ndo importa o tamanho do programa, nem seu numero de

simbolos ou estados, a maquina universal o conseguira computar.

Para simular uma maquina 7, seu programa deve ser posto na ‘descrigdo de T’ e sua
configuragdo inicial na fita de T'. O estado inicial € posto em ‘es7” e o simbolo lido em

‘siT’. Ai entdo U esta pronta para comegar a primeira instrugdo do programa de 7. A
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maquina comega realizando o programa da maquina 3.3,4 com a seguinte configuragio

inicial geral

{o1m]o1].. o1[x| ... [xlo1]o1

fitade T descrigdo de T

Se tirarmos a ‘fita de 1", a configuragdo inicial geral de U, € idéntica a configuragdo
inicial geral dé 3.3.4. Dado o estado inicial de 7"e seu simbolo lido (N em 3.3.4), a maquina
encontrara o nome (configuragdes do programa de 7) idéntico a este par.

Uma vez identificado o nome, a maquina passa a realizar o programa da maquina 3.3.5
e sua fita segue como terminou na maquina anterior. Aqui ‘U transfere o novo estado de 7' e
o novo simbolo da instrug@o (posteriormente impresso em M) que formam o item vencedor
da maquina 3.3.4 para es7 e siT (o (N) em 3.3.4). O nome procurado e o item vencedor
parecem ndo ter o mesmo tamanho, como exigido em 3.3.5. De fato, o item vencedor ¢
composto pelo novo estado e novo simbolo da instrugdo. A diregdo sera memorizada pela
maquina 3.3.5 e ira ao terceiro passo, que ¢€ a realizagdo do seguinte conjunto de instrug¢des:
Maquina 3.4.1
01011, 00001; OM2A1; 0AOAT; OBOB1; 0YOY1; 11111; 10101; 1IM2B1; 1A1Al; 1B1BI;
1Y1Y1; 21211; 20201; 2Y2Y1; 2A201; 2B121; 2X3X1; 3A3A1; 3B3BI1; 3X3X1; 30400;
31410; 400S0; 418S0; 4A400; 4B410; 4X4X0’

No programa acima, v € estado 0 de 3.4.2;0 seu estado 1.
A configuragdo inicial geral de U neste passo sera

° A fungdo de cada estado sera: 0: encontra M, o substitui por A e o leva a esquerda; 1: encontra M, o
substitui por B ¢ o leva a direita; 2: transforma os elementos do condicional da maquina em 0 e 1; 3:
encontra 0 ou 1 para fungio 4; 4: transforma cada instrugdo em 0 e 1 e substitui 0 novo simbolo por S,
levando a computagdo para o programa 3.4.2.
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instrugdo vencedora

" 1 o " N .
«..|01|Ml... |Ol AH AH AB XIABl—\E AB|AB / ... | X|aB|AB|AB A.B|AB|X 01
AN

N N/
fitade T esT" siT descrigdo de T

Ao realizar este programa, a maquina vai até M e o substitui por A ou B, dependendo
se 0 namero memorizado (que sera a dire¢ao de 7) pelo programa anterior era 0 ou 1. Feito
isto, volta e transforma o simbolo no quadrado sobre es7 e siI" (que sera a préxima
configuragdo). Vai até o final da instrug¢@o vencedora e volta recolocando as instrugdes de 7'
em 0,1 até encontrar 0 ou 1 (que sera o simbolo a ser posto em A ou B na fita de T, ou seja,
o novo simbolo do quadrado lido por 7 nesta instrugdo). Ao encontrar o numero, substitui
por S e 0 memoriza, ou seja, passa ao ultimo conjunto de instrugdes:

Maquina 3.4.2

00500; 01510; 0Y5YO0; 0B201; 0A300; 10100; 11110; 1Y1YO; 1B211; 1A310; 204M1;
215M1; 304M1; 315M1; 50501; S1511; 5Y5Y1; 5S1B0; 4041; 41411, 4Y4Y 1, 4S1A0"
onde 1 € o estado 0 de 3.3.4

A configuragdo de U ao iniciar esta ultima parte de seu programa € exatamente a
configurag@o final da execugio da parte anterior:

NV

. Pl AH ... 01(01|S XlOl ..|X01{01{ 0L 01} 01

N " AN N
fitade T esT siT descri¢do de T

Se o nimero memorizado pela maquina anteriormente foi O, ela comega este programa

no estado 0 e se foi 1, comeca no estado 1. Ambos buscam o A ou B na fita da maquina

'° Fungdio de cada estado: 0: encontra dire¢do ¢ a substitui por 0; 1: encontra diregdo e a substitui por 1; 2:
move a maquina para a direita e substitui o simbolo lido por M; 3: leva a maquina a esquerda e substitui o
simbolo lido por M; 4 e 5: substitui S pelo simbolo atual e leva a computagdo para o programa da miquina
334
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(que € a direg@o de 7). Ao encontra-lo, a maquina vai a esquerda, se tiver A e o substitui por
0, ou direita, se tiver B substituindo-o por 1 (novo simbolo da instrug@o atual de 7). Ai
entdo encontra o simbolo que ha no quadrado do qual a maquina se deslocou no passo
anterior, o substitui por M e o imprime no lugar de S (si7) como A ou B e vai a maquina
3.3.4. Sendo assim, U realizou perfeitamente uma instru¢do de 7 e estd preparada para
realizar a préxima.

A maquina para quando 3.3.4 ndo encontrar nenhum nome idéntico ao procurado, ou
seja, quando o programa de 7 produzir uma nova configurag@o (par formado pelo estado e
simbolo atual) que ndo seja nenhuma das pertencentes as suas instrugdes. A configuragio
geral final de U sera idéntica a configuragdo geral inicial de 3.3.4, exceto pelo fato de U ja
ter transformado o ultimo digito de (N) em O ou 1 e fazer com que 3.3.4 comece no
penultimo digito de (N) e ndo em X. Ela sera entdo a seguinte::

V

. 01| M{... 01{01(AH XlOl - |X |01]01]01{ 01 01

e AN\
fitade T esT siT descrigdo de T

3 Discussao sobre o conceito de Maquina

Ao falar em Maquinas de Turing, muitos cientistas, principalmente os matematicos, a

entendem como sendo simplesmente um conjunto de instrugdes. Eliminam dela a memoria
(concreta) e 0 agente. Procuraremos mostrar neste topico que ndo faz muito sentido definir
maquina desse modo. Discutiremos ainda algumas questdes referentes ao alfabeto e estados

internos da maquina.

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1e¢ 17 18



3.1 O agente

Geralmente a maquina de Turing € definida como sendo simplesmente um programa

computacional. Com isso, deixa-se de lado uma caracteristica, do nosso ponto de vista,
fundamental, qual seja , o agente. Como afirma Cutland (1992, p. 124), “ndo é comum
construir maquinas fixas, exceto por questdes ilustrativas”. Podemos pensar desse modo
quando estamos num plano formal. Porém, quando saimos desse dominio, ndo faz sentido
pensar na maquina como sendo simplesmente um programa. Isso por, no minimo, dois
motivos. Um deles diz respeito ao fato de dizermos que a maquina computa uma fungio.
Sem um agente para realizar suas instrugdes, o programa nada computa. O segundo motivo
€ que a maquina precisa de memoria para guardar dados. O ato de guardar dados aqui é
entendido como um ‘local’ onde eles ficam armazenados. Nesse sentido, sem um agente nao
ha como memorizar estes dados. Como poderiamos fazer isso apenas com um conjunto de
instrugdes?

Na definicdo de maquina proposta por Turing (1936), podemos encontrar a

necessidade de algo a mais do que o programa quando afirma, por exemplo,

... que a maquina escreve, apaga, muda de lugar, que o comportamento da maquina ¢ descrito por
uma tabela onde R significa que a maquina move a direita, que a maquina comega na m-
configuragdo b com uma fita em branco (Turing, 1936, pg. 119)"".

Diriamos entdo que a maquina é um par composto por um agente € um programa.
Agente sem programa nao faz nada, pois precisa das instru¢des para realizar um calculo. Por
outro lado, programa sem agente, ndo tem serventia, pois para realizar qualquer fungdo

precisa do agente para realizar suas instrugoes.
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Se o0 agente parece ser necessario na caracterizagdo de maquina, porque os cientistas o
deixam de lado, quando a caracterizam formalmente? Uma das possiveis respostas pode ser

as complicagdes originadas por esta nogdo. Podem surgir questdes do tipo quem deve ser o

agente? Quais habilidades deve ter? O que deve fazer? Pode ser criativo ou impulsivo?

Como dissemos na caracterizagado informal de algoritmo, ndo ha para ele um limite no
tamanho de dados de entrada nem no nimero de instru¢des. Desse modo, o agente pode
precisar ser muito sofisticado para realizar as operagdes contidas no programa.
Questionamo-nos entdo sobre o grau de habilidade que deve ser apresentado pelo agente.

Na realidade, para computar qualquer fungdo algoritmica, basta que o agente realize
instrugdo por instrugdo do programa, uma de cada vez. Para realizar qualquer instrugdo,
deve possuir apenas as simples habilidades de mover-se ou permanecer no lugar; ler,
escrever ou apagar simbolos e mudar de estado. Sendo assim, o comportamento inteligente
da maquina, para a IA, resume-se ao fato dela poder realizar estas instrugdes e que, ao final
desta realiza¢@o tenha resolvido algum problema.

Na maquina de Turing, o agente possivelmente ndo entende o que esta fazendo.
Quando 1é um simbolo, ndo precisa relaciona-lo com mais nenhum outro. Basta saber em
que estado esta e realizar o que a configuragdo determina. Com isso, simplesmente manipula
simbolos, sem atribuir a eles um significado.

O agente ndo € um sujeito com vontade, ndo € livre e nem tem decisdo de a¢do. Seu
comportamento € deterministico, ou seja, ndo escolhe o que faz nem age de acordo com a
sorte ou acaso. Além disso, age discretamente, ou seja, realiza uma agdo por vez em cada

momento € ao termina-la, passa para outra, sem nenhum passo intermediario entre elas. O

"' E claro que quando fala de fita, Turing o faz metaforicamente para falar de meméria e quando fala de
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agente pode ser qualquer sistema capaz de realizar corretamente as instrugdes de um
programa e nio deve ser confundido com o que chamamos anteriormente de operador da

maquina. Este esta fora da maquina enquanto que aquele faz parte dela.

3.2 A memoria

A maioria das maquinas interessantes precisam de uma memoria ilimitada para
computar suas fungdes. Isso significa que é necessaria a existéncia de uma fita infinita na
maquina. No caso dos exemplos 3.3.1 e 3.3.2, a impossibilidade de limite encontra-se nos
dados de entrada. Uma vez que estamos no dominio dos numeros naturais, € sempre
possivel aumentar o seu tamanho. Desse modo, se limitassemos o nimero de quadrados da
fita em um tamanho qualquer, seria perfeitamente possivel encontrar um dado de entrada
cuja extensdo excedesse qualquer limite estipulado.

Uma das saidas adotadas para eliminar ou resolver este problema de maquinas como
as acima citadas, seria a possibilidade da maquina apagar o digito de entrada apos té-lo lido.
Sendo assim, a maquina 1€ os pares de elementos de M e N, os computa e apaga em seguida.
No lugar deles seria posto o proximo par de elementos. Isso faria com que a maquina nao
necessitasse de uma memoria infinita. Porém, exigiria um operador externo para enviar os
simbolos a ela par a par e esperar pelo proximo momento de poder acessar os proximos
digitos. Isso seria desinteressante para os propositos da maquina. Pretende-se que ela

compute sozinha as fungdes, sem a necessidade de um auxiliar externo.

mover-se, ler nimero, etc, esta falando da capacidade do agente de identificar e manipular simbolos.
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Ao limitar a memoria para os dados de entrada nestas maquinas, estamos também
limitando sua memoria de saida, onde sdo impressos os resultados da maquina para cada
computagdo. Isso porque a resposta e o dado de entrada M s3o os mesmos no caso da
primeira. No caso da segunda, os digitos finais da resposta sdo dados exatamente nos
quadrados dos digitos de M. Em ambos os casos, a maquina nio seria capaz de memorizar a
resposta e apresenta-la de uma sé vez. Novamente, ela precisaria de um auxiliar externo,
tornando-a como anteriormente, desinteressante.

No caso da maquina 3.3.3, nem limitando a memoria para os dados de entrada
poderiamos ter uma memoria finita. Isso porque as respostas produzidas pela maquina sdo
parciais. Para cada computagdo, a maquina precisa guardar seu resultado. Esse sera somado
com o resultado da nova multiplicagdo. A resposta total sera dada quando todas as
multiplicagdes tiverem sido feitas.

Notamos, assim, que as fungdes que uma maquina de memoria finita pode realizar sédo

geralmente aquelas cujos objetos do dominio s@o finitos. Assim, uma maquina finita pode

calcular a fungao soma, por exemplo, quando os nimeros podem ser apenas de um tamanho

limitado. Isso € muito desinteressante

3.3 O alfabeto e os estados internos

Ha uma exigéncia que o alfabeto da maquina e seu numero de estados devem ser
finitos. Por qué? O alfabeto e o nimero de estados da maquina s@o os simbolos e os estados
que aparecem no programa. Desse modo, se qualquer um deles for infinito, o numero de

instru¢des do programa também o sera, pois cada instru¢do pode conter no maximo dois
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simbolos e estados distintos. Porém, o numero de instru¢gdes do programa deve ser finito,
caso contrario, a maquina poderia ndo terminar sua computag¢ao.

Porque o alfabeto e o numero de estados da maquina sdo os simbolos e os estados que
aparecem no. programa? Nao poderia pertencer apenas ao agente? Se assim fosse,
poderiamos ter o problema de simbolos indesejados aparecerem na fita ou do agente ndo
possuir os simbolos ou estados apropriados para a realizagdo de uma fungdo, mesmo que o
programa estivesse correto. Assim, a maquina poderia produzir um resultado indesejado ou
ndo produzir nenhum quando devesse apresentar. Turing (1936) afirma que se o nimero de
simbolos ou estados fossem infinitos, haveria simbolos e estados que diferiram tdo pouco um
do outro que seriam indistingiiveis.

Turing (1936) afirma que ndo sdo necessarios mais do que dois simbolos para uma
maquina computar qualquer fungdo. Isso pode ser feito criando uma tradugdo para cada
simbolo utilizado na maquina para uma notagido digital. Na maquina 3.3.2, por exemplo,
utilizamos os simbolos 0, 1 Z, A e B. A tradugdo destes simbolos para um sistema binario
poderia dar-se do seguinte modo:

0=0;1=10;Z=110; A=1110; B=11110
Desse modo, substituindo cada simbolo por seu correspondente na notag@o binaria, teriamos
a fita da maquina com apenas dois simbolos.

A utilizagdo de apenas dois simbolos torna a maquina um pouco mais complexa.

Aumenta o tamanho da fita, o tamanho do numero de instru¢des e o de estados internos. E

facil ver que o tamanho da fita € maior quando utilizamos apenas dois simbolos nela.

Enquanto que na maquina 3.3.2 utilizamos apenas um quadrado para registrar a letra B,

precisamos de cinco quadrados na notagao digital.
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O numero de estados internos aumenta porque O processo para encontrar ou
reconhecer um simbolo na notag@o binaria € mais complexo do que na outra notagdo. Por
exemplo, suponhamos que temos o seguinte programa na nota¢do com simbolos adicionais
(os mesmos da maquina 3.3.2) para encontrar a letra B:

0B8BO 0AO0OA0 01010 00000 0ZO0ZO

O comportamento da maquina cujo programa € o acima €é simplesmente ir a esquerda até

encontrar um B. Na notagdo binaria, seria preciso, para uma maquina ter 0 mesmo

comportamento, que ela lesse um O e quatro 1’s seguidos. Precisaria contar cada 1 que ela
lesse a fim de poder saber quando esta realmente lendo o simbolo ‘B’. O modo de poder
armazenar (memorizar) a quantidade de 1’s lidos é através da mudanga de estados. Assim,
por exemplo, na notagdo binaria, teriamos o seguinte programa:

00100 10000 20000 30000 40000 11210 21310 31410 41810
Observamos neste programa a necessidade de cinco estados para fazer o mesmo que o
programa anterior fazia com apenas trés.

O aumento do numero de instrugdes estd evidente neste exemplo. Para o
reconhecimento de cada simbolo € necessario, na notagdo binaria, 0 aumento de estados.
Porém, cada novo estado é uma nova instrugdo. Desse' modo, o nimero de instrugdes
aumenta no minimo tanto quanto o numero adicional de estados.

Por que adotar uma notagdo binaria, se esta produz novas complicagdes? A
justificativa € simples. Quanto menos simbolos a maquina tiver, menos dificuldade tem para
diferencia-los. Assim, ndo ha o problema de realizar uma computagdo erroneamente causada

pela confusdo da maquina no reconhecimento de simbolos.
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Para que servem os estados internos na maquina de Turing? Basicamente, sua fungio
¢ determinar o comportamento da maquina. Os estados internos s3o necessarios para o
agente poder saber qual o proximo passo a dar. Algumas vezes a presenga dos estados
também serve como “contadores”, como no caso do programa acima apresentado.

Os estados internos da maquina poderiam ser totalmente eliminados de sua definigdo.
Isso seria possivel, se a construissemos de outro modo. Um destes modos € a Maquina de

Registro Ilimitado (URM) apresentada por Shepherson & Sturgis (1963). Ao invés de

definir o programa como um conjunto de instrugdes, eles o definem como uma seqiiéncia.

Desse modo, a maquina realiza sempre a proxima instrugdo ou a que a instrugdo que esta
sendo realizada indicar. O processo de contagem que os estados internos exercem na
maquina de Turing, também sdo substituidos por outros mecanismos na URM. A URM faz
exatamente o que a maquina de Turing e do mesmo modo, qual seja, mecanico.

Como visto, Turing utiliza a notagio binaria para a representa¢do dos elementos das
fungdes. Por que prefere utiliza-la e ndo fazer uso, por exemplo, de uma notag¢do unaria ou
decimal? O motivo ¢ simples: a notagdo decimal exige muito mais instrugdes para os
programas. Na notagao binaria, a maquina poder ler 0 ou 1. Sendo assim, precisamos apenas
de duas instrugdes para cada estado. Desse modo, podemos determinar corretamente o
funcionamento da maquina. No caso da notagdo decimal, precisariamos de dez instru¢des
para cada estado. Em segundo lugar, esta notagdo exige um conjunto maior de simbolos no
alfabeto. Como ja dissemos, Turing quer uma economia na quantidade de simbolos para a
maquina. Isso torna seu reconhecimento mais preciso.

No caso da notagdo unaria, poderia acontecer uma simplificagio no nimero de

instrugdes, se seguirmos o mesmo argumento apresentado acima. O problema € quando
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temos um dado de entrada muito elevado para computar. Mesmo que existissem menos

instrugdes no programa, o numero de vezes que elas deveriam ser executadas seria muito

grande. Tome o exemplo da maquina 3.3.1. Se M fosse 1 milhdo, precisariamos aplicar a

segunda instru¢do 1 milhdo de vezes. Na notagdo bindria, os nimeros tornam-se muito
menos extensos. Com isso, sua computagdo é muito mais r:;ipida‘

Como visto, cada estado tem uma determinada fungdo. Porém, esta fungdo ¢é
simplesmente dada para o entendimento da maquina por parte do usuario ou do ambiente. O
agente, porém, nao tem “consciéncia” destas fungdes de cada estado. Ele apenas reconhece
o simbolo atual e com o estado atual opera de acordo com a regra. Ndo precisa entender o
que esta fazendo, basta ser capaz de diferenciar um simbolo do outro e em qual estado esta
no momento. Esta é uma das criticas feitas a tese de que as maquina pensam e sdo
inteligentes. O sujeito inteligente ndo parece agir desse modo, como veremos no ultimo

capitulo.
3.4 Algumas limita¢des da mdaquina de Turing

A maquina de Turing poderia realizar qualquer comportamento ou resolver qualquer
problema? Uma vez que ela é capaz de realizar apenas o que pode ser precisamente descrito,
a primeira resposta a esta pergunta € negativa. Se pensarmos do ponto de vista da
computabilidade, ela pode resolver qualquer fungdo que possa ser precisamente descrita?
Mesmo neste campo, a resposta € ndo. Foram provadas varias fungdes que parecem ser
precisamente descritas € que a maquina nao consegue resolver. Algumas delas sio citadas a

seguir:
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Problema da parada: Existe uma maquina que, para um programa de uma maquina
qualquer e um dado de entrada a ela apresentado, pode decidir se sua computagio ¢ finita?
Até hoje, ndo existe nenhuma maquina capaz de computar a fung@o caracteristica desse

problema.

A insolubilidade do problema da parada foi utilizado por Turing para mostrar a

indecidibilidade do problema de Hilbert, como comentamos na se¢do 2 deste capitulo.
Turing (1936) supds a existéncia de um programa para computar a fungdo caracteristica
deste problema. A partir dai, chegou a uma contradi¢gao. Como conseqiiéncia, pelo famoso
método de l6gico de redugdo ao absurdo, mostrou que a suposi¢do deve ser falsa.

Se o problema da parada fosse decidivel, muitas conjecturas como a de Goldbach '* e
o proprio problema de Hilbert poderia ser resolvidos. O problema € que ndo sabemos com
certeza se a maquina para com relagdo a qualquer numero. N3o temos garantia da resposta
da maquina. Pode ser que ela nunca pare. Com isso, nunca saberemos do final da
computagdo. Consequentemente, ndo temos certeza da decidibilidade do problema.

Problema da identificagdo: Haveria uma maquina 'que, para uma fungdo qualquer,
pudesse encontrar todos os programas pelos quais ela pode ser computada? Isso também
ndo € possivel e traz complicagdes para a computagdo, pois ndo € possivel encontrar
algoritmicamente, dentre uma lista de programas, qual o que computa uma determinada
funcéo.

Problema da igualdade: Existe um método mecanico para, dados dois programas

quaisquer, decidir se suas regras propiciam a computagdo de uma mesma fungao? Se fosse

'? Segundo a conjectura de Goldbach, todo niimero par maior do que dois é a soma de dois nimeros primos.
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possivel responder positivamente a este problema, poderiamos decidir mecanicamente qual
deles seria 0 mais simples para computar um mesmo nimero.

Problema logico-matematico: Este é o problema pelo qual o ideal logicista
desmoronou. Ndo existe um procedimento efetivo que decida se uma formula qualquer do
calculo de predicados é teorema deste calculo. A insolubilidade deste problema, como ja
dissemos, € consequéncia do problema da parada. Esse prgdicado ¢ parcialmente decidivel.
Se a formula é teorema, a maquina encontra sua demonstragdo. Caso contrario, nunca
produzira uma resposta.

Em resumo, a maquina de Turing pode ser pensada como uma caixa quase preta com
uma capacidade de memoria potencialmente infinita. A maquina recebe dados de entrada, os
processa algoritmicamente e produz uma resposta. Ao criar a maquina abstratamente,
Turing (1936) afirmou que o comportamento dela poderia ser comparado ao processo de
calculo realizado pelo homem ao computar uma fungdo. Como dissemos, uma grande
parcela dos cientistas da IA acreditam que os processos de conhecimento humano podem

ser explicados analisando o comportamento da maquina de Turing. Para eles, a inteligéncia e

demais caracteristicas da mente podem ser simulados e explicados através desta maquina.

Nesse caso, o comportamento da-se através do seguimento de instrugdes de programas
computacionais. O comportamento inteligente sera aquele cujo resultado final da realizagdo
de um conjunto de instrugdes resolva algum problema relevante, como do tipo logico-
matematico, por exemplo.

Para os conexionistas, o comportamento inteligente n3do pode ser explicado
simplesmente através do seguimento de regras e manipulagdo de simbolos. Ao contrario, é

preciso levar em consideragdo as partes basicas da mente e suas relagdes. Para os cientistas
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da corrente em questdo, a mente €, de fato, o cérebro e suas partes basicas sdo os neurdnios.

Desse modo, uma vez que a maquina de Turing ndo possui as caracteristicas fisicas e

relacionais do cérebro, ndao é um bom modelo da mente. Os conexionistas criaram entdo

modelos de inspirag@o cerebral, denominados redes neurais artificiais.
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Modelos conexionistas da mente

1 Apresentacao

Segundo conexionistas como Rosenblatt (1962), Kohonen (1987), McCllelland &
Rumelhart (1988) e Caudill & Butler (1992), a maquina de Turing ndo pode ser considerada
um bom modelo da mente. Nela ndo sdo levados em consideragdo algumas caracteristicas
fundamentais da mente como as fisicas, por exemplo. Um bom modelo da mente deve ser de
inspiragdo neuronal, constituido de “neurdnios” interconectados entre si, afirmam eles. Ea
partir destas conexdes que emergira o0 comportamento inteligente da rede. A rede ndo pode
ter seu funcionamento simplesmente algoritmico.

De acordo com os conexionistas, suas redes ndo funcionam como as maquinas de
Turing, cuja esséncia é seguir regras e manipular simbolos. Ao contrério, sdo formadas por
nodulos que, ao se relacionarem, fazem com que a rede aprenda e comporte-se
inteligentemente. Porém, tal comportamento ndo ¢ puramente algoritmico (Caudill & Butler,

1992).
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Uma das grandes inovagdes no projeto conexionista foi introduzir na pesquisa sobre
0s processos cognitivos a no¢do de auto-organizagdo. Ndo sdo necessarios mais um
conjunto de regras fixas preestabelecidas tampouco um centro controlador para a maquina
realizar um determinado comportamento. Ao contrario, suas partes basicas se interagem de
tal modo que possibilitam a organizagdo do sistema. E a partir desta dinimica que a rede
aprende, resolve problemas, reconhece padrdes etc. Embora saibamos que a teoria da auto-
organizagdo seja fundamental ao se pesquisar o Conexionismo e seus modelos, infelizmente,
por questdes de espago e tempo, ndo nos aprofundaremos neste tema.

Uma das primeiras redes neurais artificiais, a serem construidas foi a de McCulloch &

Pitts (1943), apresentada a seguir. ApOs sua exposi¢do, apresentamos o perceptron, uma

rede mais sofisticada, com uma regra de aprendizagem, e a rede de Kohonen, capaz de se

auto-organizar.

2 A rede de McCulloch-Pitts

2.1 Introdugado

Uma das hipoteses fundamentais de McCulloch e Pitts no estudo sobre a mente era a
da identidade mente-cérebro e, por isso, sua rede deveria ser construida com alguma
inspiragdo cerebral. Embora a rede tivesse algumas semelhangas com o cérebro, estes

pesquisadores sabiam que aquela era uma aproximagdo muito limitada deste. Mesmo assim,
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acreditavam que esse modelo poderia simular eventos mentais e comportamentos humanos

inteligentes, como o calculo de fungdes matematicas.

2.2 O cérebro segundo McCulloch & Pitts.

De acordo com McCulloch & Pitts (1943), o sistema nervoso € uma rede de neur6nios
compostos por um soma € um axonio. O soma do neurdnio € seu corpo celular e o axonio €
um cilindro-eixo As conexdes entre os neuronios, denominadas sinapses, acontecem sempre
entre o axonio de um e o soma de outro, como ilustrado na fig. 3 abaixo. Cada neurdnio

pode receber inimeros inputs de outros neurénios ou do ambiente externo simultaneamente.

Porém, pode produzir apenas uma resposta, possivelmente transmitida a inimeros outros

neurénios ou para o ambiente externo da rede. A resposta do neurdnio € enviada pelo

axonio e pode ser “repartida” (ndo dividida) através dos terminagdes axonais.

sinapse
|

Fig 3 — Descrigdo simplificada de neurdnios biolégicos
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As sinapses inibitorias, aquelas que diminuem a possibilidade do neurdnio disparar,

outro lado, as sinapses excitatorias auxiliam no disparo do neurdnio. As conexdes entre os
neurdnios do cérebro sdo feitas através de transmissdo de substancias quimicas e elétricas. O
disparo do neurdnios depende da relagdo entre estas substancias com algumas caracteristicas
proprias do neurénio, como seu limiar

O neurdnio tem sempre algum limiar, cujo estimulo precisa ultrapassar para dar inicio
a um impulso. Para McCulloch & Pitts (1943), o limiar que, na rede artificial é representado
por valores numéricos naturais, precisa ser maior do que zero, pois um estimulo sozinho nio
excita o neurdnio. Efetuado o estimulo, o impulso € propagado para todas as partes do
neurdnio.

Durante a primeira parte do impulso nervoso, o limiar do neurdénio aumenta a tal
ponto que ele torna-se absolutamente imune para qualquer estimulo. Tal processo é
denominado extinsdo. Depois disso, o neurdnio vai “enfraquecendo” a tal ponto que pode

disparar com qualquer par de estimulos.

2.3 As pressuposi¢oes de McCulloch & Pitts

McCulloch & Pitts (1943) fizeram algumas pressuposi¢des para que sua rede pudesse
ser construida, que podem ser resumidas em cinco: 1) A atividade do neurdnio é um
processo de tudo-ou-nada; 2) um certo numero fixo de sinapses precisa ser estimulado

dentro do periodo de adi¢@o latente para excitar um neurdnio em qualquer tempo, e este
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numero independe de atividade prévia e posi¢do do neurdnio; 3) a unica demora significante

¢ a demora sinaptica; 4) a atividade de qualquer sinapse inibitoria impede a excitagdo de um

neurdnio em qualquer tempo; 5) a estrutura da rede ndo muda com o tempo.

A primeira pressuposi¢do diz respeito ao disparo do neurdnio. Ele pode ter apenas
dois estados: ativado ou desativado. De acordo com o que entendiam sobre o cérebro, para
o neurdnio disparar, precisa haver uma determinada soma de substancias quimicas e elétricas
sobre ele. Esta quantidade € transformada num valor numérico no neurénio artificial que,
para disparar, precisa exceder seu limiar. Isso independe de sua posigdo ou atividade prévia,
como posto na segunda pressuposi¢ao.

No neurdnio biolégico, a distdncia do estimulo para o neurdnio ao qual devera estar
relacionado ndo tem importancia para o tempo de chegada do estimulo ao alvo. Por isso, a
inica demora significativa sdo as ocorridas entre as sinapses, como posto na terceira
pressuposigdo. Um impulso que esta a uma distdncia muito maior de um certo neurdnio do
que um outro impulso, pode chegar primeiro ao alvo, se 0 nimero de neurdnios entre eles
for menor do que entre o outro estimulo. Cada sinapse ¢ entendida como uma demora

McCulloch & Pitts (1943) criaram um sistema onde o disparo de cada neurdnio é
determinado por uma formula logica. Desse modo, o neurénio dispara se € somente se sua
formula correspondente for verdadeira. Uma vez que a sinapse inibitoria relativa aumenta o
limiar do neurdnio, pode ocorrer no proximo tempo que a formula seja verdadeira e o
neurdnio nao dispare e com isso a relagdo de equivaléncia ndo € assegurada. Por isso
precisam da quarta pressuposigao, onde permitem apenas a utilizagdo da sinapse inibitoria

absoluta.
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A quinta pressuposigao esta, de certa forma, relacionada com a anterior. Ela exige que
nem as conexdes entre os neurdnios, nem o limiar de cada um sejam modificados. Se assim

ndo fosse, a relagdo entre o disparo do neurdnio e o valor de verdade da formula logica

correspondente poderia ndo ser assegurada. Por causa desta limitagdo, a rede sofreu a critica

que ndo era capaz de aprendizagem: uma vez criada a rede, dado o limiar e os inputs dos
neurdnios aferentes, as respostas dos neurénios serao sempre as mesmas para 0S mesmos
dados de entrada. Nao ha como adequar a resposta da rede, sem mudar sua topologia. Por
1sso, McCulloch foi muitas vezes relacionado antes com o projeto da IA que com o do
Conexionismo.

Embora os conexionistas afirmam que a rede de McCulloch-Pitts ¢ uma maquina cujo
modo de funcionamento esta estritamente assemelhado ao da maquina de Turing, nio se
pode negar que McCulloch foi o primeiro grande conexionista. Muitas das idéias presentes
nesta corrente podem ser encontradas, ainda que imaturas, nos textos de McCulloch. A mais

evidente € a que identifica a mente ao cérebro.

2.4 A rede neural artificial de McCulloch-Pitts

A rede construida por McCulloch & Pitts (1943) pode ser intuitivamente descrita do
seguinte modo: é composta por um conjunto de neurdnios (artificiais) capazes de formar

sinapses. Cada neur6nio produz uma agdo através das sinapses sobre os outros. Ela pode

neurdnios sobre os quais esta conectada. Cada neur6nio ou dispara ou ndo dispara, sem
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haver uma terceira possibilidade. A resposta de um neurénio € determinada pelo calculo de
seus dados de entrada relacionados com seu limiar.
Os neurdnios da rede sdo compreendidos como uma espécie de calculadora que

relaciona seu limiar com seus dados de entrada. Se o nimero de sinapses excitatorias

devera disparar. Caso contrario, ndo disparara.

A idéia de McCulloch & Pitts (1943, p. 115) pode ser resumida no seguinte:

Devido ao cardter ‘tudo-ou-nada’ da atividade nervosa, os eventos neurais ¢ as relagdes entre eles
podem ser tratados através da logica proposicional. ... 0 comportamento de qualquer rede pode ser
descrita nestes termos, com a adigdo de significados ldgicos mais complexos para redes que
contém circulos; e que para qualquer expressdo logica que satisfaga certas condi¢des, podemos
encontrar uma rede agindo no padrdo descrito por ela.

e

/'

Fig. 4 - Estrutura de um neurdnio de McCulloch-Pitts. As setas a esquerda do circulo (soma)
representam os dados de entrada do neurdnio ¢ a seta a direita representa a sua resposta.

Como dito acima, McCulloch e Pitts pretendiam equivaler o disparo dos neurdnios
com proposi¢oes logicas denominadas Expressoes Proposicionais Temporais (EPT). Uma
EPT € uma sentenga do calculo proposicional da logica classica e é formada por a¢des de

neurdnios. Pode estar unida com outras proposigdes através de conjungdes ou disjungdes e

A rede é formalmente definida do seguinte modo (McCulloch & Pitts, 1943): os

neurdnios de uma dada rede A serdo designados pelos sinais ‘c;’, 'c; ’..."c,". Ni(t) significa
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que c; dispara no tempo 7. N, é chamado a agdo de c;. Os neurdnios de A sem nenhum axénio
em sinapse com eles (mais externos a esquerda) sdo denominados seus aferentes periféricos.
Ni,..., N, denotardo as agdes de tais neuronios € Ny:1, Np+a, ..., Ny as agdes dos demais, ou
seja, os neurdnios de saida (mais externos a direita) e o os internunciais ou intermediarios,
situados entre os de entrada e de saida. Uma solugdo de N sera um conjunto de sentengas

que regulam o disparo de cada neurdnio nio aferente periférico da rede.

2.5 Redes e Expressoes Proposicionais Temporais

Para cada neurdnio, € possivel encontrar sua EPT do seguinte modo: seja ¢; qualquer

neurdnio de A com um limiar 6,> 0, e ¢;y, cp, ..., cip tém respectivamente myy, My, ..., M de

sinapses excitatorias sobre ele. ¢ji, ¢j, ..., Cjq tém sinapses inibitorias sobre c¢;. Seja ki o
conjunto de subclasses de {m, np, ..., My} tal que a soma de seus membros excedem 6;. De

acordo com estas suposigdes, mostramos que

q
v 13 .
Ni (21)53 { n—lem(Z])/\ Z Il Nis (Zl)} (1)
m=1 acki sea
onde X' 'TI' sdo simbolos sintaticos para disjungdes e conjungdes, as quais sdo finitas em
cada caso. Esta expressdo significa que o neurdnio c; dispara se e somente se nenhuma

sinapse inibitoria dispara sobre ele e que pelo menos um numero somado de sinapses

excitatorias maior do que o limiar de ¢; dispare sobre ele. Uma expressao desta forma pode

13 No calculo légico, McCulloch ¢ Pitts criam um finctor S, em que: sendo P,(t) uma propriedade sobre um
ou mais neurdnios quaisquer num tempo determinado, o acréscimo do S significard que a mesma
propriedade P vale para o momento anterior ao tempo t. Por exemplo, N(r) significa que um determinado
neur6nio dispara no tempo t ¢ S V(1) significa que este mesmo neurdnio dispara no momento t-1.
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ser escrita para cada c¢; que ndao seja um aferente periférico. Substituindo a expressdo
correspondente em (1) para cada Nj, € Nj,que ndo seja um aferente periférico (e repetindo o
mesmo processo do resultado para todos os ndo aferentes periféricos), construimos uma
expressao para /V; que contenha apenas aferentes periféricos.

Também € possivel encontrar, para qualquer EPT, a rede cujo ultimo neurdnio tera
sua ac¢do equivalente ao valor de verdade da express@o. Para isso, deve-se levar em conta a
forma da EPT e o nimero de demoras sinapticas existentes na expressao (para maiores
detalhes, veja McCulloch & Pitts, 1943).

Cada EPT tera uma das seguintes formas:

(a) N;(¢) - atomica.

(b) N;(#-n) - demora

(¢) pi(z1) A p2(21) - conjuntiva

(d) pi(z1) v p2(z)) disjuntiva

(e) pi(z1)A—pa(z1) conjuntiva negada

O simbolo ‘n’ na segunda EPT é um nimero natural qualquer. Os simbolos pi(z;) sdo

variaveis metalinguisticas que representam uma EPT qualquer. Assim, p,(z) significa que o

neurdnio 1 dispara no tempo z;. Este neurdnio pode estar ligado, direta ou indiretamente,

com uma infinidade de outros neurénios que irdo determinar o seu disparo. As redes cujo

ultimo neurdénio tém seu disparo equivalente ao valor de verdade destas sentengas acima sdo

cada seta uma excitatoria. O numero no interior dos neurdnios significa sua ordem e nao seu
limiar, que € sempre igual a 1.
Na rede (b) existe uma demora sinaptica. Para as expressdes com »n demoras

sinapticas, basta acrescentar n neurdnios a esquerda do ultimo neur6nio da rede. Sendo
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assim, seu disparo é equivalente ao valor de verdade desta EPT. Nas redes (a)-(e), a variavel
‘z)” pertencente as formas de EPT apresentadas ha pouco, € neste caso, igual a 7-1. As redes
da fig. 5 s@o as basicas para o calculo de McCulloch-Pitts. Toda rede pode ser construida a

partir delas.

(a) Ni(t) = Ni(t). ? "

(b) Na(t) = Ni(t-1) ©) Nst)= Ni(t-1) A N> (t-1)

ORIy B>@

(d) Ni(t) = Ni(2-1) v N> (1-1) (e) Ni(t) = Ny(t-1) A =N, (1-1)

Fig 5 - Redes basicas com sua EPT equivalente.
A seguir, apresentamos dois exemplos de como ¢ feita a construgdo de redes cujo
neurdnio de saida € equivalente ao valor de verdade das seguintes EPTs:

812 Ni(t-1) A =N, (2-1)}
AYR Nl(f-l) A N3 (f-2)

A forma da primeira sentenga € conjuntiva negada. Sendo assim, o neurdnio de saida

da rede que temos de construir ira disparar no tempo 7 se e somente se forem satisfeitas as
duas partes da formula. Ou seja, tera de acontecer que o neurdnio 1 dispare em #-1 e 2 ndo

dispare neste mesmo tempo. Se 2 ndo pode disparar, significa que ele estd produzindo uma
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o limiar do neurdnio de saida, ou seja, precisa ter no minimo duas terminagdes axonais sobre
ele. E exatamente assim a rede da fig. 6(f).

A sentenga S, tem a forma conjuntiva negada. De acordo com esta sentenga, o disparo
do neur6nio 1 no tempo #-1 € suficiente para disparar um neurénio qualquer » no tempo f,
desde que 2 ndo dispare em dois tempos anteriores. O neurdnio 2 produz indiretamente
uma sinapse inibitoria sobre n, pois para este disparar no tempo 7, 0 neurdénio 2 ndo pode
disparar em t-2. O neurdnio 2 ndo pode estar diretamente conectado sobre n, pois existem
duas demoras sinapticas desde o disparo de 2 até o disparo de n. Sendo assim, 2 estara
ligado a um neurdnio intermediario que, por sua vez, produzira uma sinapse inibitoria sobre

n, como na rede da fig. 6(g), onde o neurdnio 4 é que denominamos ».

g €0 S S,

20N Ox

(2)

Fig. 6 - Redes cujo neurdnio de saida satisfaz S, e¢ S,

Os dois exemplos acima podem ilustrar como podemos construir redes cujo disparo
do neurénio de saida € determinado por uma EPT. O processo inverso € dado utilizando as
redes da fig. 7.

Para as redes da fig.7 abaixo, podemos encontrar sua solugdo do seguinte modo: na
rede (h), os neurdnios que produzem uma sinapse inibitoria sobre o neurdnio 6, que € o
unico ndo aferente periférico, sdao 1 e 5. Sendo assim, estes neuroénios deverdo estar com

suas ag¢oes negadas e unidas através de conjungdo. Esta conjungio estara em conjun¢do com
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99

uma outra expressao formada por disjungdes de conjuntos de neurdnios cuja soma de seus

estimulos excedem o limiar de 6. Sendo assim, a solugdo de (h) sera constituida pela

seguinte EPT:
Ns (H)={[-Ni A = Ns] A [N2 v Ngv (N2AN3) v (N3AN,) v (N2ANG) v (NoAN3ANG)(2-1) )
onde Ki= {{2}, {4},{2,3}, {3,4},{2,4},{2,3,4}}.

A figura (1) tem sua solu¢do composta de quatro formulas

81 Ny (1) = N3(t-1) 820 Ns (1) = N2 (1-1) A Na(2-1)

L93: N(, (f) = —!Nz (f-l) A N1(f—1) 5'4.' N‘; (() = N[(r-l)

@)

fig. 7 - Exemplos de rede sem solugdo

A idéia de McCulloch é a de que cada neuronio de saida das redes represente uma
atividade mental ou nervosa como por exemplo sensagdo de frio, calor, dor, etc. Desse
modo, todo evento mental pode ser calculado por meio de uma TPE e cada TPE, por sua
vez, representa um evento.

Citaremos, a seguir, um exemplo de uma rede que simula a sensagéo de frio e calor. O

evento é assim descrito por McCulloch & Pitts (1943): se um objeto frio € tocado na pele
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por algum tempo e removido, uma sensag@o de calor sera percebida; se ele for aplicado por
um longo tempo, a sensagdo sera de frio. Sabe-se que um receptor cutaneo € afetado pelo
calor, e outro pelo frio. Sejam N, e N, as agdes dos respectivos receptores € Ny e N, de
neurdnios cuja atividade implica a sensagdo de calor e frio, estas sensagdes podem ser
simuladas pela rede da fig. 8, cuja solugdo €:

N3(®) =N (1-1) v N2 (1-3) A =N, (1 -2)

Ny (D) EN:(I' 2) A Nz(f—l)

Fig. 8 - Rede que simula sensagdo de frio e calor.

2.6 Redes com circulos

As redes apresentadas até o momento podem simular diversos eventos mentais.

Porém, sdo ineficientes para a realizagdo de alguns comportamentos tais como a soma de

dois numeros quaisquer. Para isso, é preciso criar redes mais complexas, chamadas redes

com circulos ou circulares. Sua caracterizagdo ¢ a mesma das redes simples, exceto pela
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seguinte defini¢do: um circulo € uma cadeia de c;, ¢i.)... neurdnios, cada membro da cadeia

em sinapse sobre o proximo, com o mesmo comego e fim, ou seja, o ultimo membro da

cadeia esta em sinapse com O primeiro.

M
N—ﬁ*

O

Primeira camada  Camada intermediaria  Camada de saida
Fig. 9 - Rede que computa a fungio soma

Com estas redes € possivel computar fungdes matematicas no sistema binario, como a
soma. A fig. 9 € um exemplo de rede que soma dois numeros quaisquer. O circulo desta
rede encontra-se no neurdnio central da primeira camada. E ele o responsavel pela
possibilidade da computagao desta fungdo por esta rede.

Se pelo menos duas fibras (M, N ou O) o estimularem ele dispara, inibindo o disparo
do neurdnio intermediario superior. Se apenas duas fibras forem estimuladas no tempo 7 a
resposta da rede no tempo 7+3 sera 0 (o0 neurdnio de saida n3o dispara). Se trés fibras forem
estimuladas, a resposta sera 1, porque o neurdnio inferior da primeira camada dispara. Caso
apenas uma fibra seja estimulada, a resposta € 1 e se nenhuma fibra for estimulada, a
resposta € 0.

O neurdnio central da primeira camada é o responsavel pela “memorizagdo” da sobra

em cada calculo de M e N. Se testarmos a rede, veremos que ela realmente soma dois
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numeros quaisquer, assim como o exemplo de maquina de Turing 3.3.2. Como naquela
maquina, aqui os dados de entrada e a resposta ndo sio memorizados

Nas redes com circulo n3o € possivel construir uma EPT para o neurdnio de saida da
rede. Pelo fato da rede ser circular, o disparo desse neurénio ndo pode ser regulado por uma
EPT, cujos componentes sdo agdes de neurdnios aferentes periféricos. Isso porque o disparo
dos neurdnios que pertencem ao circulo ndo dependem apenas dos aferentes periféricos, mas

direta ou indiretamente, dependem do disparo deles proprios, que ndo sdo aferentes

periféricos. As expressdes utilizadas para regular o disparo desses neurdnios pertencem ao

calculo de predicados (Kleene, 1956).

Embora o modelo de McCulloch-Pitts tenha sua construgdo distinta da maquina de
Turing, podemos notar algumas semelhangas no modo de funcionamento de ambas. Para
computar uma fungdo ou representar uma atividade nervosa, a rede deve ser construida de
tal forma que, apresentado um dado de entrada a ela, deve produzir a resposta correta. Se
produzir uma resposta errada, deve-se construir uma nova rede. N@o existe, tanto na rede de
McCulloch-Pitts quanto na maquina de Turing, uma regra de aprendizagem.

Pensando em tomar o erro como um aliado e ndo como um problema, surgem na
década de 1950 novas redes neurais artificiais. Ao invés de ter de construir uma nova rede
sempre que houvesse um erro, ele seria utilizado para uma mesma rede corrigi-lo até
responder corretamente ao dado de entrada. Para os criadores destas redes, esta € uma das
caracteristicas que distinguem a aprendizagem e a possibilidade de comportamento
inteligente por parte da maquina. Além disso, dizem, o modo de funcionamento do modelo
ndo € algoritmico, como na maquina de Turing e, de certa forma, na rede de McCulloch-

Pitts (Rosenblatt, 1962, Kohonen, 1987).
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3 Caracterizacao das redes neurais artificiais modernas

3.1 O cérebro e as redes neurais segundo os conexionistas atuais

Embora o conhecimento sobre o cérebro humano tenha evoluido muito desde 1943,
podemos dizer que o conhecimento base sobre ele ainda é o mesmo. Por isso, a
caracterizagdo feita na se¢ao 2.2 vale também para os conexionistas atuais.

A estrutura de uma rede neural artificial € inspirada um uma visdo simplificada da
arquitetura neural biologica. As RNA s@o formadas por nddulos, interconexdes e sinapses.
Estes correspondem aos neurdnios, axonios e sinapses da rede neural biologica.

A figura 10 abaixo ilustra a estrutura topologica de uma rede neural artificial padréo:

valor de saida valor peso

Conexdo de entrada
— /' Conexdo de saida

/ Sin dpse§

: Ramo'de saida

Camada de entrada Camada intermediaria Camada de saida
Fig. 10 - Estrutura topolégica de uma rede neural artificial

Segundo Caudill & Butler (1992, p. 3) uma RNA €

..um sistema de processamento de informagdo que ¢ ndo-algoritmico, ndo-digital e
intensamente paralelo. Ndo ¢ um computador no sentido de como pensamos atualmente, nem €
programado como um computador. De fato, consiste de um numero de processadores muito
simples ¢ altamente interconectados chamados nédulos, andlogos as células neurais bioldgicas,
ou neurdnios, no cérebro. Os nédulos conectam-se uns com os outros através de linhas com
pesos, sob as quais os sinais podem passar. Cada nédulo recebe muitos sinais através de sua
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conexdes de entrada; alguns destes sinais de entrada podem provir de outros nédulos, e outros
podem vir do ambiente externo. O nodulo geralmente tem muitas destas conexdes de entrada;
contudo, nunca produz mais que um unico sinal de saida. Este sinal ¢ transmitido através da
conexdo de saida do noédulo [correspondente ao axénio de um neurdnio bioldgico], que
geralmente se divide num grande nimero de conexdes menores [botdes sinapticos do neurdnio
bioldgico] cada uma das quais termina num destino distinto. Cada um destes ramos da conexdo
de saida unica transmite o mesmo sinal; este sinal ndo ¢ dividido entre eles de modo algum.
Muitos destes ramos de saida terminam nas conexdes de entrada de algum outro nédulo na
rede; outros podem terminar no lado de fora da rede e gerar padrdes de controle ou de resposta.

A definigdo de rede apresentada acima cita caracteristicas como conexdes de entrada,
linhas com peso, sinais de entrada e de saida, conexdo de saida, ramos da conexdo de saida.
Estes termos sdao usados quando desejamos conceituar “formalmente” a rede. Porém,
quando vamos realmente construi-las, tais caracteristicas transformam-se em valores
numéricos ou linhas, constituindo a estrutura “real” de uma RNA. Como pode-se notar na
fig. 10, as conexdes de entrada de um nodulo sdo as linhas ligadas a ele a sua esquerda. As
conexdes de saida sdo a linha ligada a ele a sua direita e suas sublinhas sdo os ramos de
saida. Estas partes representam os dendritos, o axonio e as terminagdes axonais do neurdonio
biologico. As conexdes entre as linhas de saida de um nodulo e a de entrada de outro
representam as sinapses do cérebro humano (Caudill & Butler, 1992, p. 4).

O sinal de saida e o peso sdo valores numéricos, denominados valor de saida e valor
peso. Os sinais de entrada dos nodulos sdo o resultado da relagdo entre o valor de saida do
nodulo do qual ele recebe um input com o peso da linha correspondente a cada sinal de
entrada. Esta relacdo € geralmente a multiplica¢do entre estes dois elementos. Como
conseqiiéncia, na “construg¢do” da rede o sinal de entrada é também um valor numérico.

O processamento de informagdes na rede ndo € feito de maneira algoritmica, como na

maquina de Turing, mas sim, através da ativag@o dos nddulos. A memoria da rede ndo € um

lugar separado desta, como uma fita, no caso da maquina de Turing, mas € constituida pelos

pesos da rede.

AVA
AVAVE

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1e¢ 17 18



Nio existe uma defini¢ao formal de RNA como existe para a maquina de Turing, por
exemplo. Cada rede tem suas particularidades e a definigdo geral ndo é algumas vezes

respeitada. Os proprios conexionistas admitem isso. Observe a citagdo de Caudill & Butler

(1993, p. 7), por exemplo: “Note que estamos listando as caracteristicas da rede neural

ideal. As distingdes entre a ideal e a real serdo apontadas ao examinarmos diferentes modos
para implementar redes neurais.”

O valor de saida de um nddulo € obtido através do seguimento de trés passos: calculo
da entrada total do nodulo, calculo de sua ativagdo, e a relagio deste resultado com o limiar
do nédulo, ou seja, o calculo da saida do ndédulo. Estas trés etapas constituem o que
geralmente denominamos de fungdo transferéncia e seu calculo é realizado como descrito a
seguir (Caudill e Butler, 1992, p. 15-6).

Como dito, a primeira etapa da fungdo transferéncia consiste em calcular a entrada
total do nodulo. Tal calculo, para um nédulo /i, € comumente encontrado através da
somatoria das multiplicagdes de cada valor de saida dos nodulos ligados a i com o

respectivo valor peso. A multiplicagdo do valor peso pelo valor de saida pode originar um

respectivamente. Em simbolos, a entrada total do nodulo € calculada pela seguinte fungao
n
]i :‘Ewij Xj
=1
Nesta fungdo, X significa a somatoria, /; € a entrada total do nédulo i a partir de #» nédulos.

O valor peso do nodulo j sobre i é representado por w;, . O valor de saida de um nodulo j

sobre i (que € 0 mesmo para qualquer outro nodulo) € representado por x;,
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Na segunda etapa da fungdo transferéncia, a entrada total é convertida num nivel de
ativagdo do nddulo. A ativagdio de um nddulo num determinado momento depende
exclusivamente de sua ativagao no momento anterior e de sua entrada total, relacionadas por
alguma fungio, ou seja,

a; (t) = Fi[(ai (t-1), £ ()]
Na fung¢@o acima, @; (t) € a ativagido do nodulo i no tempo 7.

A terceira e ultima etapa da fungdo transferéncia consiste no calculo da resposta do
nodulo, dada pela seguinte fung@o (onde T € o limiar do neurdnio)

a,sea;>T
Y=
0, caso contrario

A fung¢do ativagdo € geralmente aplicada a todos os nddulos da rede. Todos eles tém

sua resposta calculada através de uma mesma fungdo transferéncia. Esta ¢ uma

caracterizagao formal da fungao transferéncia das redes neurais. Porém, ha diferengas entre a

fungdo transferéncia de alguns modelos e esta formal. No perceptron, por exemplo, ndo ha o
calculo da fungdo ativagdo, que de fato € igual a sua entrada total. Por outro lado, a
resposta do nédulo pode ser bipolar (+1 ou -1) ou binaria (1 ou 0), isto depende da rede.
Como ja dissemos, os conexionistas ainda ndo encontraram uma definigdo formal de rede

neural tal como existe para a maquina de Turing.
3.2 O reconhecimento de padroes

Um dos objetivos fundamentais dos conexionistas € fazer com que as RNA

reconhecam padrdes. Existem dois tipos de padrdo: o primeiro é caracterizado como uma
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propriedade emergente da dindmica da interagdo entre os nodulos de uma rede (Caudill &
Butler (1992). O segundo, aqueles que as redes sdo capazes de reconhecer, é um conjunto
de elementos que representa algum objeto. Nas simulagdes de RNA, um padrio é um
conjunto de valores numéricos distribuidos matricialmente. Desse modo, suponhamos que
desejamos apresentar para a rede uma letra do alfabeto. Tal letra seria representada por um
conjunto de valores numéricos. Cada nédulo da camada de entrada representa uma pequena
parcela do padrdo de entrada. Cada uma destas partes € transmitida a todos os nodulos das
camadas intermediarias. Desse modo, cada nédulo recebe uma versdo modificada do padrao
de entrada (Caudill e Butler, 1992). E modificada porque cada parte do padrio é
multiplicada por um valor peso. Como cada nddulo das camadas intermediarias estdo
ligados com todos os outros da camada posterior, cada um destes também recebe o padrdo
total modificado. Pelo mesmo raciocinio, cada nodulo da camada de saida também recebe o
padréo total modificado. Nao importa o nimero de camadas que a rede possui nem quantos

nodulos possui cada camada. Se todos eles estiverem conectados, todos receberdo o padrao

total. Para aquelas redes que ndo estdo totalmente conectadas, tal caracteristica ndo lhes é

atribuida.

Tanto nas redes cujos nddulos conectam-se a todos os ndédulos da camada posterior a
ela, quanto para as redes que ndo possuem tal caracteristicas, o objetivo € fazer com que ela
reconhega o padrdao apresentado. Isso significa que a rede deve classifica-lo corretamente.
Ou seja, a resposta da rede deve estar de acordo com a classe a qual o padrdo pertence. Em
outros casos, a resposta de cada nodulo de saida deve ser uma caracteristica particular do

padrdo. Para que isso seja possivel nas RNA, deve-se representar os padrées de tal modo
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que a rede seja capaz de recebé-los. O meio pelo qual isso € feito € pala transformagéo de
cada elemento de um padrao por um valor numérico.

Para visualizar a localizagdo fisica dos padrdes, podemos distribui-los em espagos
geométricos, de acordo com o numero de elementos pertencentes a eles (um padrao com »
elementos € representado num espago » dimensional). Por exemplo: suponhamos que
queremos visualizar a posi¢do de padroes com dois elementos. Podemos distribui-los num
espago euclidiano bidimensional, como na fig. 11. A posigdo de cada figura geométrica no
eixo x representa o primeiro elemento do padrdo e no eixo y o segundo elemento. Uma vez
apresentado o padrdo a rede ela podera, em principio, classifica-los corretamente. No caso
da fig. 11 temos duas classes (quadrados e circulos). Para cada padrao apresentado a rede,
ela o reconhecera se classifica-lo de acordo com a classe a qual pertence. Como neste caso,

as classes podem ser separadas por uma reta e por isso sdo /inearmente separdaveis.

b

e ©

Fig. 11 - Visualizagdo de padrdes com dois elementos num espago euclidiano

Para uma rede aprender a reconhecer padrdes, € preciso que ela responda
corretamente a um dado padrio de entrada. Desse modo, precisa ir se adequando

(modificando-se) até que responda corretamente ao padrdo atual. O que pode mudar a

resposta da rede sdo os valores peso e de entrada dos nddulos. E através da sua modificagio
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que podemos adequar a resposta da rede ao padrao. Porém, ndo podemos mudar os valores
de entrada da rede, uma vez que sdo eles os valores do padrdo de entrada. Sendo assim, se
os modificassemos, a rede ndo estaria mais reconhecendo este mesmo padrao. Portanto, o
que resta para mudar sao os valores peso dos nodulos.

O processo pelo qual modificamos os pesos da rede a fim de que ela reconhega um

determinado padrdo é denominado freinamento. Dois dos principais modos de treinamento

da rede sdo os seguintes: a) supervisionado: leva em consideragio a resposta desejada para

os padrdes e a relaciona com a resposta atual da rede. Dai, calcula o erro entre elas para, a
partir deste erro, modificar os pesos dos neurdnios. Nesse tipo de treinamento, ha ainda a
necessidade de um supervisor ou “professor”. Sua fungdo ¢ modificar corretamente os pesos
e analisar se a rede conseguira ou nao aprender; b) ndo-supervisionado ou auto-
organizagdo: nesse tipo de treinamento, a rede recebe apenas o padrdo de input e nenhuma
resposta desejada € apresentada a ela. No processo de ajuste dos pesos ndo € levada em
considerag@o a resposta desejada. Tampouco € necessaria a presen¢a de um supervisor. O
ajuste dos pesos em ambos os tipos de treinamento € feito através de uma regra de
treinamento (ou de aprendizagem).

Deve-se notar que o treinamento € o processo pelo qual a rede ajusta seus pesos para
reconhecer determinados padrdes. O resultado final deste processo € a aprendizagem
(Caudill & Butler, 1992, p. 8).

A seguir, apresentamos dois modelos conexionistas: o perceptron e a rede de
Kohonen. O primeiro tem seu treinamento supervisionado e o segundo apresenta elementos

de auto-organizagao.
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4 O perceptron e a rede de kohonen

4.1 A defini¢do do perceptron

O perceptron, criado na década de 1950 por Rosenblatt (1962), foi uma das primeiras
redes a surgir depois de 1943. Rosenblatt afirmava que o perceptron ndo deveria ser

comparado a rede de McCulloch-Pitts. Isso porque estes cientistas ndo levaram realmente

em consideragdo as caracteristicas do cérebro na construgio de sua rede. Em outras

palavras, foram pouco bioldgicos ao construi-la. Tais criticas referem-se ao fato das redes
possuirem um funcionamento quase algoritmico. Além disso, como ja afirmamos,
McCulloch e Pitts ndo tinham uma regra de treinamento para a aprendizagem da rede.

O perceptron foi criado fundamentalmente para modelar a percep¢io visual. E
formado por apenas um nédulo, geralmente com apenas dois canais de entrada e um de
saida, como representado na fig. 12. O objetivo para esta rede € classificar padrdes em duas

classes distintas.

Fig. 12 - estrutura de um perceptron simples

O noddulo do perceptron tem basicamente o mesmo funcionamento do proposto por
McCulloch-Pitts. Em primeiro lugar, “computa” sua entrada total. Se ele exceder o limiar, a

resposta do neurdnio € +1 (dispara). Caso contrario, € -1 (ndo dispara).
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A fun¢do transferéncia do perceptron ¢ formada por dois passos (Caudill e Butler,
1992, p. 35-6): o primeiro € o calculo da entrada total, encontrado pela seguinte fungio
n

I= Ewixi
i=1

onde w; x; sdo vetores peso e input'®. Ou seja, o input total da rede ¢ a somatoria da

multiplicagdo de cada valor de entrada pelo seu valor peso.
O segundo passo da fungdo transferéncia do perceptron € o calculo da resposta do

nodulo, encontrada pela seguinte fungdo

+1,sel 2T

y:

-1,5eI<T
Ou seja, o nodulo dispara quando a entrada total € maior ou igual do que seu limiar. Caso
contrario, ndo dispara. No caso do perceptron, o limiar é geralmente assumido como sendo

0 e a resposta € bipolar por facilidades matematicas.

A regra de treinamento do perceptron € a seguinte:

Whove = wvclho+ Byl
+1, se a resposta do perceptron esta correta

; -1, caso contrario
Podemos notar, na fung¢ao acima, que a mudanga do peso necessita da resposta desejada do
nodulo. Por isso dizemos que sua aprendizagem € supervisionada.
O treinamento deve ser feito de uma forma organizada e ordenada. Para que a rede

aprenda a reconhecer um determinado grupo de padrdes, sera preciso seguir um conjunto

de regras, reunidas no algoritmo de treinamento. No caso do perceptron, ele é o seguinte:

'“ Um vetor ¢ um conjunto ordenado de elementos. Assim, para o vetor w, w; significa o primeiro elemento
deste conjunto, w> o segundo, e assim por diante.
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1. Para cada padrdo no conjunto de treinamento
1.1 aplicar o préximo padrdo para o perceptron
1.2 gravar a resposta do perceptron
1.3 se a resposta do perceptron esta correta,
- ¢ a resposta foi +1, entdo
o novo vetor peso = velho vetor peso + o vetor do padrdo de input
- ¢ a resposta foi -1, entdo
0 novo vetor peso = velho vetor peso - o vetor do padrdo de input
1.4 se a resposta do perceptron esta incorreta.
- ¢ a resposta foi +1, entdo
0 novo vetor peso = velho vetor peso - o vetor do padrdo de input
- ¢ a resposta foi -1, entdo
o novo vetor peso = velho vetor peso + o vetor do padrio de input
2. finalize para cada padrdo no conjunto de treinamento. (Caudill e Butler, 1992, p. 29)

Ao fazer os calculos para todos os padrdes, deve-se analisar se o perceptron classifica

corretamente cada um deles. Se classifica, ele aprendeu, caso contrario, deve-se recomegar a

fazer os calculos para cada padrdo até que a rede aprenda a reconhecé-los.

A seguir, apresentamos um exemplo de um perceptron que, segundo Caudill e Butler
(1992) aprendeu a reconhecer quatro padrdes, pertencentes a duas classes A e B. Se o
padrdo pertence a classe A, o perceptron deve disparar. Se o padrdo pertence ao conjunto
B, a resposta deve ser —1, ou seja, ndo dispara. As classes sdo formadas pelos seguintes

elementos, que podem ser visualizados na fig. 13 (cada reta nos eixos representa 0,2):

A] = (0,3,0,?) B] = (-0‘)690»3)
A2=(0,7,0,3) B, =(-0,2;-0,8)

Fig. 14 - Perceptron j4 treinado

Fig. 13 - visualizagdo dos elementos dos conjuntos A ¢ B
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Observe-se que as classes acima sdo linearmente separaveis. O perceptron que
aprendeu a reconhecer os padrdes, com seus pesos corretos é o da fig. 14, onde x,
representa o primeiro elemento do padrao (ligado ao eixo x da fig. 13) e x, representa o
segundo elemento do padrdo, (ligado ao eixo y da fig. 13). Os pesos iniciais neste
perceptron foram (-0,6; 0,8). Esses pesos foram escolhidos aleatoriamente. Através de
alguns calculos, obtemos os valores peso que estdo no perceptron da fig. 14. Com eles, o
nodulo € capaz de identificar todos os objetos a sua classe (dos quatro que foram utilizados
no treinamento). Ou seja, o perceptron aprendeu a reconhecé-los, afirmam Caudill & Butler
(1992). Porém, se os pesos iniciais fossem outros, poderia perfeitamente haver pesos finais
distintos dos da fig. 14 com os quais o perceptron reconheceria todos os padrdes do
conjunto de treinamento.

Por ser capaz de realizar comportamentos como o acima citado, o projeto
conexionista comegou com muita euforia na década de 1950.Tal euforia, porém, durou
pouco tempo. Minsky & Papert (1969) demonstraram que o perceptron nao podia resolver
problemas ndo linearmente separaveis. Um dos exemplos, destes problemas é o do ou-
exclusivo da logica proposicional, cuja tabela de verdade é mostrada na fig. 15. Os
elementos dos padrdes e a resposta sdo digitais (0 ou 1). Note pela fig. 16 que ndo ¢é

possivel separar ambas as classes com uma reta. Nao existira nenhum par de valores pesos

tais que, ao apresentar os objetos a rede, ela conseguira reconhecé-los. Minsky & Papert

(1969) afirmaram ainda que nem perceptrons mais sofisticados com camadas intermediarias
seriam capazes de resolvé-los. Isso porque nido haveria um bom modo de saber quais as

respostas desejadas para os nodulos das camadas intermediarias da rede. Além de ndo poder
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resolver problemas linearmente inseparaveis, Minsky & Papert (1969) mostraram que o

perceptron ndo € capaz de separar mais do que duas classes distintas.

A B
BT T
Al (
A0 1
B,0 ( Az

e ¢

B;
Fig. 15 - Tabela de verdade do T T
ou-exclusivo /I

Fig. 16 - Visualizagio dos padrdes do ou-exclusivo

As criticas de Minsky & Papert fizeram com que o projeto conexionista tivesse seu

progresso abalado por um longo tempo. Abalado, mas ndo eliminado. Alguns pesquisadores,

como Hopfield (1982), Kohonen (1987), Rumelhart & McCllelland (1988), continuaram
trabalhando neste projeto. Na década de oitenta, criaram redes capazes de resolver
problemas ndo linearmente separaveis e reconhecer objetos, separando-os em mais do que
apenas duas classes distintas. Eles concordavam com o argumento de Minsky & Papert de
que as redes de multi-camadas ndo eram capazes de resolver estes problemas. Isso se a regra
de treinamento fosse a mesma do perceptron simples. Porém, se esta regra fosse modificada
ou aperfeicoada, tal argumento seria refutado. Foi exatamente o que fizeram os
conexionistas: criaram redes cuja regra de treinamento € uma extensdo da regra do
perceptron simples, denominada backpropagation. Apresentamos um exemplo destas redes

a seguir
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4. 2 O perceptron multi-camadas

As redes que empregam a regra backpropagation sdo formadas por um conjunto de
nodulos ordenados em camadas, como na fig. 10 da se¢@o 3.1. O seu treinamento possui
duas partes. A primeira consiste em encontrar a resposta de cada nodulo da rede. A comegar
pelos nédulos da camada de entrada, a resposta de cada ndédulo j sera o valor de entrada
para os nodulos sobre os quais j produz um input. A segunda parte do treinamento consiste
em comparar as respostas atuais dos nddulos de saida em relagdo ao padrdo atual com a
resposta desejada para ele e calcular o erro existente entre estas respostas. A partir deste

erro, o valor peso de todos os nodulos da rede serdo modificados. O erro € propagado para

os nédulos da camadas anteriores, sendo utilizado para a modificagdo dos pesos.

A primeira parte do processo de treinamento das redes backpropagation ¢ feita do
mesmo modo como no perceptron simples. A diferenga fundamental encontra-se na segunda
parte, onde a mudanga dos pesos dos nodulos das camadas intermediarias ndo depende de
sua resposta desejada. Na verdade, ela depende da resposta desejada dos nodulos de saida,
aos quais aqueles estdo direta ou indiretamente conectados. A regra de treinamento sera:

wij (t +1) = wi (1) + 75 0p
onde, w;; (t) € o peso do neurdnio i sobre o neurdnio j no tempo ¢
n € uma constante de aprendizagem que varia de 0 al
d,; erro do neurdnio j com respeito ao padrdo p
Opj resposta do neurdnio j com respeito ao padrio p.

Para as unidades de saida, o erro de um neuronio j para o padrdo p € assim calculado:

Opj = K 0y (1- 0) (ty - 0p)
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onde K € uma constante de aprendizagem
Op; € a resposta atual do neurdnio j em relagao ao padréo p
t,; € a resposta desejada do neurdnio j em relagdo ao padrio p.
Para as unidades intermediarias,
8pj = K 0p; (1- 0pj) Z 8pe Wis
onde s representa os neuronios sobre os quais j produz um input.

Sendo assim, a mudanga dos pesos de um nddulo intermediario j € calculada pela
multiplicagdo de uma constante de aprendizagem pela resposta atual de j. Isso tudo é
multiplicado pelo resultado da subtragdo desta resposta por 1. Por fim, multiplica-se este
resultado pela somatoéria da multiplicag@o do erro de cada nodulo s sobre o qual j produz um
input pelo peso de s em relagdo a j. Note que, em ultima analise, cada nédulo tera seus
pesos modificados de acordo com o erro dos nodulos de saida. Sendo assim, este erro €, de
certa forma, propagado para todos os outros nodulos da rede que ndo sejam da camada de
saida.

Com estas redes € possivel resolver problemas linearmente inseparaveis, como o do
ou-exclusivo. Além disso, pode-se reconhecer padrdes classificando-os em diversas classes.
Para o primeiro tipo de problemas, podemos citar as redes (ja treinadas) da fig.17 que
reconhecem os padrdes do problema do ou-exclusivo. Para o segundo tipo, deve-se
construir redes com o numero de nodulos de saida igual ao nimero de classes a serem
utilizadas. Cada noédulo representa uma classe e o disparo de um deles significa que o padrio

atual pertence a classe correspondente a este nodulo.

Na primeira rede da fig. 17, o reconhecimento é possivel gragas ao nodulo

intermediario. Ele s6 dispara se ambos os elementos do padrdo de entrada forem
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estimulados (ou seja, se sua resposta for 1). O disparo dos dois ndédulos de entrada faz com
que o nédulo de saida da rede ndo dispare (a resposta é 0). Na segunda rede, o padrio de

entrada ndo esta diretamente ligado ao nodulo de saida da rede. O nédulo intermediario

inferior tem mais ou menos o mesma fungdo do intermediario da rede anterior. Se ambos

elementos do padrédo forem estimulados, entdo o nodulo de saida ndo dispara.

o~ X IO
L

Fig 17 - Redes que resolvem o problema do ou-exclusivo

X) representa o primeiro elemento do padrdo (A da fig. 16) e X, representa o segundo
elemento (B da fig. 16). Neste caso, a resposta do neurdnio € bindria (0 ou 1)

O perceptron multicamadas proporcionou um avango significativo no estudo sobre

redes neurais. Porém, seu treinamento ainda € supervisionado, pois precisa da resposta
desejada para aprender a reconhecer padrdes. Um dos primeiros modelos que ndo tém este
tipo de treinamento ¢ o modelo de Kohonen. Nesta rede, o ajuste dos pesos depende apenas
de seu padrio de entrada e dos proprios pesos de seus nodulos. Além disso, a rede é capaz
de reconhecer padrdes mais complexos do que o perceptron. Segundo Kohonen, seu modo

de aprendizagem esta mais assemelhado ao processo de aprendizagem humana.
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4. 3 A Rede de Kohonen

A rede de Kohonen, criada na década de 1980 por Kohonen (1987), é formada por
duas camadas: a de entrada e a de Kohonen. Esta tltima € a propria camada de saida da

rede, como mostrado na fig. 18.

Camada de entrada Camada de Kohonen
Fig.18 - Estrutura de uma rede de Kohonen

O funcionamento da rede pode ser assim explicado: primeiramente definimos os

padrdes de entrada e os pesos da rede e uma vizinhanga para o nddulo vencedor. O nodulo

vencedor ¢ determinado pelo calculo da menor distancia euclidiana entre os vetores peso e
de entrada dos nodulos. Ele sera o responsavel pelo reconhecimento de um certo padrio.

Os pesos iniciais serdo aleatorios. Sugere-se, porém, que eles sejam dados de tal forma
que sua distancia com o padrio de entrada seja a menor possivel. Como isso pode ser muito
dificil e exigiria de certa forma um supervisor, definimos uma vizinhanga para o neurénio
vencedor. A vizinhanga é a demarcagao de um conjunto de neurénios proximos ao neurénio

vencedor. Ela sera responsavel pelo reconhecimento mais rapido dos padrdes. Além disso, a
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presenga da vizinhanga na rede de Kohonen faz com que, se o nédulo responsavel pelo
reconhecimento de um padrdo for danificado, outros vizinhos seus poderdo reconhecé-lo,
talvez com alguma deficiéncia. Tal caracteristica, segundo Kohonen (1987), é também

encontrada no cérebro humano. Observe-se a semelhanga com as visdes holista e

localizacionista, citadas na se¢do 3.1 do primeiro capitulo.
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Fig. 19
Representagio da diminuigdo do raio da vizinhanga numa rede de Kohonen

Com o passar do tempo (um tempo representa uma mudanga de peso dos nodulos da

rede), o raio da vizinhanga vai diminuindo. Esta diminui¢do é determinada por uma fungdo
de tempo, como mostrado na fig.19 acima.

Para o treinamento da rede ser mais eficiente, Kohonen (1987) define uma constante
de aprendizagem variando entre O e 1. Ao comegar o treinamento, a constante pode ter um
valor elevado, fazendo com que a distancia entre o vetor peso e o vetor de entrada diminua
mais rapidamente. Esta constante deve ser diminuida com o tempo. Isso porque a mudanga

dos pesos deve ser menor a cada momento, a medida que a distancia vai diminuindo. A
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redugdo do valor peso e da constante de aprendizagem devem ser feitos através de alguma
fungdo.

O vetor peso de um nddulo 7 no tempo ¢ pode ser denominado por w{(t). O vetor de
entrada da rede é representado por x(t) e o vetor peso do nédulo vencedor por w, . No
tempo inicial 5, o vetor peso pode ser dado aleatoriamente a rede.

A fungdo segundo a qual encontraremos o neurdnio vencedor pode ser assim definida:

[ x(t) - wy (B)]] = min; ([|x(t) - w; ()|
mini € a menor diferenga entre o valor de entrada e o valor peso do neurdnio i.
A fung¢do que regulara a mudanca dos pesos dos neurénios da vizinhanga sera a
seguinte:
wi(t) +a(t) (x(t) -wi(t)) seiev,
w;(t+1) =
w; (t) sei £V,

No processo de treinamento, os nodulos que tém seus pesos modificados serdo apenas
os pertencentes a vizinhanga. A rede tende a diminuir a distancia entre o vetor peso e o
vetor input dos nodulos mais proximos ao vencedor e aumentar os mais distantes. Este
processo € chamado de inibig¢@o lateral.

Ao treinar a rede, o objetivo a alcangar € encontrar a menor distancia euclidiana entre

o vetor peso de algum nddulo e o vetor de entrada atual. Quanto menor for esta distancia,

melhor a rede identifica o padrao. Ao final do processo, o unico nodulo a disparar é o
vencedor.
Se fizermos uns poucos calculos, notaremos que isso realmente acontece. A maior ou

menor rapidez da convergéncia (diferenga inexistente entre o vetor peso de um nddulo e o
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vetor de entrada, quando, idealmente, ocorre o reconhecimento do padrdo) dependera da
fungdo de aprendizagem au(t). Quanto maior o seu valor, mais rapida é a possibilidade de
convergéncia da rede.

Na fungdo acima, ndo temos, aparentemente, nenhuma necessidade da presenga de um

valor desejado. Por isso, a rede de Kohonen € capaz de auto-organizagdo. Porém, o vetor de

entrada ja parece ser uma espécie de vetor alvo. Isso porque o objetivo é fazer com que a

rede obtenha a menor distancia entre o vetor peso e o de entrada. Ou seja, o vetor de

entrada € a prépria resposta desejada que deve ser tomada como vetor de saida. Ainda
assim, afirmam conexionistas como o proprio Kohonen (1987), ndo existe uma regra
explicita pela qual podemos explicar a organizagdo da rede.

O processo de treinamento da rede € dado pelo seguinte algoritmo:

1. Inicialize a rede
Defina wj (t) (0 i < n - 1) como sendo o peso a partir do input i par o neurdnio j no tempo f.
Inicialize os pesos a partir dos » dados de entrada para os neurdnios para os menores valores
randémicos. Defina o raio inicial da vizinhanga ao redor do neurdnio j, N; (0), o mais amplo
possivel.
2. Apresente o input
Apresente 0 input x, (t), x1(t), x2(t), x,.1(t), onde x;(t) é o input para o neurdnio i no tempo f.
3. Calcule as distancias
Compute a distincia d,entre o input ¢ cada neurdnio de output j, dado por

n-1

di=Z (xi(t) - w; 0)*

=0
4. Selecione a distdncia minima
Designe o neurdnio de output com o minimo d, como j*.
Atualize os pesos para o neurdnio j* ¢ seus vizinhos, definidos pela vizinhanga como Nj- (t). Os
NOvos pesos serdo

wi (t+1) = wy; () + p(O)(t) - wy; (D)

paraj em Nj- (1), O<i<nm-1

O termo 7x(t) é um termo beneficio (0< 7(t) < 1) que reduz no tempo, tio lento quanto a adaptagio
do peso. Note que a vizinhanga Nj- (t) diminui com o passar do tempo, localizando assim a rea
de atividade maxima.

6. Repita o processo voltando ao passo 2. (Beale e Jackson, 1990, p. 111)
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Como dissemos, a rede de Kohonen € capaz de reconhecer padrdes complexos, como
imagens obscuras ou deformadas. Por exemplo, se um padrdo € apresentado a rede com
algumas carateristicas a mais ou a menos do objeto representado, ela € capaz mesmo assim
de classifica-lo corretamente.

Segundo os conexionistas, a vantagem das redes sobre a maquina de Turing € que
aquela ndo precisa ter um conjunto de regras bem determinadas para produzir uma resposta.

A rede € capaz de aprender a reconhecer padroes ajustando as conexdes entre seus nodulos.

Ao ser acessado um dado de entrada, a propria rede procura adaptar-se para produzir uma

resposta correta, sem a necessidade de uma programa coordenando seus passos. Nesta
adaptagdo, seus erros sd3o tomados como um aliado e ndo como um problema. Se a maquina
de Turing erra uma resposta para um dado qualquer, o programador deve rever o programa
da maquina e modificar as instru¢des de tal forma que ela produza a resposta correta. Nas
redes, o erro € tomado como um auxilio para que a propria rede aprenda a reconhecer
corretamente um padrdo. Desse modo, ndo ha a necessidade de qualquer mudanga nas
regras ou na propria rede, afirmam os conexionistas. Além disso, uma mesma rede pode
resolver uma série de problemas. Par fazer uma analogia, num momento ela pode estar
reconhecendo um conjunto de magds e a seguir pode aprender a reconhecer o conjunto dos
numeros pares. Os cientistas da IA, porém, afirmam que a maquina de Turing Universal
também pode resolver diversos problemas. Ela computa qualquer fungdo computavel.

E dificil saber qual ¢ realmente o melhor modelo da mente, se a maquina de Turing ou
a rede neural. Isso porque o pretenso objeto de pesquisa neste caso nos € desconhecido.
Nio sabemos de fato o que é ou como € caracterizada a mente. Por isso, como podemos ter

certeza de que as maquinas simulam e explicam estados e faculdades mentais? Que os
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processos pelos quais elas passam na resolugdo de um problema (seja de natureza légico-
matematica ou reconhecimento de padrdes) sdo os mesmos pelos quais passa a mente
humana?

Embora tenham suas caracteristicas proprias, tanto IA quanto RNA procuram criar

sistemas capazes de simular e explicar alguns processos cognitivos embasados no

mecanicismo. O comportamento inteligente, em ambas as correntes, € entendido como um
processo mecanico, cuja estrutura pode ser simulada e explicada através do uso de modelos
como 0s expostos nos ultimos dois capitulos

Tendo conhecido o modo de funcionamento de alguns modelos e como eles se
“comportam”, nosso objetivo, na proxima parte, € apresentar, em primeiro lugar, uma visdo
geral do conceito de inteligéncia (capitulo 4). Em segundo lugar, analisar como cada uma
das duas correntes da Ciéncia Cognitiva pesquisadas neste trabalho caracteriza o conceito de
inteligéncia (capitulo 5). Levando em consideragdo a apresentagdo feita sobre os modelos da
mente, podemos perceber melhor as caracteristicas que um comportamento de um sistema
precisa ter para ser considerado inteligente. Por fim, expomos alguns argumentos a favor e
contra a possibilidade dos modelos da mente poderem ser ou ndo considerados inteligentes

(capitulo 6).
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O conceito de Inteligéncia

1 Apresentacao

Muitas caracterizagdes ja foram construidas para o conceito de inteligéncia. E desde
a antigiiidade que filosofos e cientistas em geral procuram definir este conceito. Sua
caracterizagdo, no senso comum, apresenta algumas vezes paradoxos e imprecisdes. No
plano cientifico, tais paradoxos e imprecisdes sdo amenizados, mas ndo eliminados.
Algumas vezes, as confusdes, ambiglidades, imprecisdes e diferencas entre as
caracterizagdes deste conceito parecem ser acentuadas. Uma das primeiras areas de
pesquisa deste século a analisar o conceito de inteligéncia foi a Psicologia e seu trabalho
teve algumas implicagdes no estudo deste objeto de pesquisa na Ciéncia Cognitiva.

Neste capitulo, apresentamos uma visdo geral do conceito de inteligéncia. Em

seguida, expomos a analise feita pela Psicologia Cognitiva sobre o conceito em quest3o.
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2 O conceito de inteligéncia em geral

O termo ‘inteligéncia’ deriva-se do latim inputs (interior ou entendimento) e Jegere
(ler). Etimologicamente significa ler ou compreender no interior do entendimento. Tornar
consciente (dai vem consciéncia, conhecimento ou ciéncia) o que nos rodeia.

Se fizéssemos uma pesquisa popular para saber o que as pessoas entendem por
inteligéncia, talvez encontrassemos uma resposta para cada interrogado. As diferengas
entre os pesquisados ficariam ainda mais claras e evidentes se a pesquisa fosse realizada em

culturas diferentes. Nos Estados Unidos, por exemplo, de acordo com Berry (1984, p.

352), a agilidade e rapidez fazem parte da cultura. Neste pais, o sujeito inteligente ¢

aquele capaz de resolver problemas rapidamente. Em outros lugares, como em Uganda,
este ndo € um sinal de inteligéncia. Na tribo rural de Baganda, seus habitantes pensam na
inteligéncia como lenta, cuidadosa, ativa e sadia. Em Zimbague, um sujeito inteligente € a
pessoa que exercita a prudéncia e a cautela, especialmente nas interagdes sociais. Em
algumas culturas como a tribo africana Pulowat, seus nativos acreditam que ficamos mais
inteligentes a medida que envelhecemos. Isto porque adquirimos novas experiéncias,
conhecimentos e habilidades.

Como dissemos, algumas vezes a diferenga entre a caracterizagdo da inteligéncia
varia entre pessoas de uma mesma comunidade, pertencentes a mesma cultura. Por
exemplo, ao perguntarmos as pessoas de um mesmo local o que elas entendem por
inteligéncia, encontramos pelo menos dois tipos de respostas: o primeiro identifica o ser
inteligente com o sujeito que tem pouco conhecimento e ainda assim consegue ser criativo.

Desse modo, precisa pensar muito. O segundo tipo de respostas iguala o sujeito inteligente
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com o que conhece muito, como os grandes intelectuais, por exemplo, e podem ser

criativos sem precisar pensar muito. Notamos ai um paradoxo nestas duas respostas. Por
um lado, ¢ inteligente o sujeito que conhece pouco e, por outro também o € aquele que
conhece muito. Desse modo, a inteligéncia pressupde e ndo pressupde o conhecimento
(Gregory, 1997, p 19).

E certo que o individuo pode ter muito conhecimento e mesmo assim ndo exibir
inteligéncia. Pode acontecer, por exemplo, dele apenas ser capaz de repetir os
conhecimentos obtidos, sem nenhuma novidade. Por outro lado, notamos que € necessaria
a presenca de conhecimento no individuo inteligente. Desse modo, podemos nos perguntar
entdo quao relevante ¢ o grau de conhecimento para a caracterizagdo da inteligéncia.
Como veremos no proximo capitulo, a quantidade limitada de conhecimento impossibilita
certas maquinas de realizarem comportamentos de um modo satisfatorio.

As caracterizagOes de senso comum da inteligéncia, pelo fato de serem populares,
nao cientificas, nao tém a pretensio de ser rigorosas, claras e distintas. Essas
caracteristicas, ao contrario, sdo pré-requisitos na ciéncia para que uma teoria seja bem
aceita. No plano tedrico, devemos procurar explicar o que nos propomos, de um modo
claro, preciso, compreensivel.

O estudo cientifico sobre o conceito de inteligéncia pode ser encontrado em tempos
antigos. Para Descartes (1996b), e para os cartesianos em geral, a inteligéncia é uma
propriedade da alma. Ela, assim como as demais propriedades mentais, ndo pode ser
explicada em termos puramente fisicos. Tampouco pode ser atribuida a outras entidades ndo

possuidoras da alma humana. Segundo Khalfa (1997, p. 7-8),

Os “dualistas’ postulavam que a inteligéncia era uma faculdade exclusiva dos seres regrados por
uma substincia imaterial, um espirito, do qual uma das mais claras manifesta¢gdes no mundo era
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o comando da fala - ou melhor, da linguagem, pois os papagaios falam, mas como disse
Descartes, o que eles dizem ndo é a propos, (ou seja, a0 mesmo tempo apropriado a
circunstancias particulares ¢ denotando algo), a ndo ser por acaso. E apenas uma reagdo fisica
adquirida de modificagdes em seu ambiente. que podem nio ter nada a ver com o significado do
que eles “dizem’.

Nessa visdo, o ser inteligente precisa saber o que esta fazendo, ser responsavel por sua
acdo. Isso significa ser capaz de prever as conseqiiéncias de seu proprio curso de agdo.
Implica, ainda, em perceber a relevancia dos principios morais, sociais ou legais envolvidos
nessas consequiéncias, quer se decida ou ndo por realizar a a¢do, que nao pode ser por mero
acaso, instintiva ou condicionada para ser inteligente. Como afirma Ryle (1949, p. 29),

Este titulo [inteligéncia] reservamos para as pessoas responsaveis por suas agdes. Ser inteligente
ndo consiste em satisfazer critérios, mas também em aplica-los, em regular as proprias agdes ¢
nido estar simplesmente bem regulado. A agdo de uma pessoa é considerada cuidadosa ou
habilidosa se em sua execugdo € capaz de detectar e corrigir erros, de repetir ¢ melhorar éxitos,
de aproveitar o exemplo dos outros, etc. Aplicara critérios ao atuar criticamente, isto €, ao tratar
de fazer as coisas corretamente.

Desse modo, um relogio bem regulado ndo pode ‘ser considerado inteligente. Ele
simplesmente “segue” leis fisicas, ndo procura melhorar sua ag@o, ndo corrige erros, etc.
Embora Ryle ndo esteja defendendo argumentos dualistas, tampouco concorda com os
funcionalistas, segundo os quais algumas maquinas s3o capazes de satisfazer os critérios de
inteligéncia.

Para tentar eliminar os paradoxos, incoeréncias e controvérsias encontrados a
respeito do conceito de inteligéncia, surge neste século, um interesse em varias areas de
pesquisa buscando trata-lo de um modo “racional”. Porém, ainda hoje paradoxos sobre

este conceito permanecem na ciéncia. Nao ha consenso sobre sua definicdo e muitas vezes

encontramos discordancias graves (algumas vezes até contradigdes) entre uma definigao e

outra. Um exemplo disto pode ser encontrado em uma mesma area de pesquisa. Na

antropologia, por exemplo,
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... pesquisadores como Levi-Strauss, por exemplo, afirmam que existe um unico tipo de
inteligéncia humana, que se expressa diferentemente em diferentes culturas. Por outro lado, Berry
afirma que a inteligéncia difere de cultura para cultura ¢ nfo existe um tipo tnico. (Gardner,
1998, p. 19)

Na Ciéncia Cognitiva, cientistas como Minsky (1967) e Putnam (1967) acreditam
que comportamentos inteligentes podem ser simulados em computadores digitais. Por
outro lado, conexionistas como Caudill e Butler (1992) acreditam que eles sio melhor

simulados por redes neurais artificiais.

Em um recente trabalho que trata exclusivamente do conceito de inteligéncia,

organizado por Khalfa (1997) e denominado A natureza da inteligéncia, encontramos
inimeras caracterizagdes deste termo. A primeira delas € a apresentada pelo préprio
organizador do livro. Segundo Khalfa (1997), um modo de poder identificar a inteligéncia
¢ por meio da construgdo de ferramentas. Para saber se o sujeito € ou possui inteligéncia,
observe sua capacidade de utilizar objetos para sua sobrevivéncia ou adaptagdo ao meio

ambiente. A construgdo de ferramentas, segundo Khalfa (1997, p. 8), implica na

... capacidade de dotar um objeto material de um modo de existéncia determinado por um objetivo
muito pouco relacionado com a natureza e origem do objeto (como quando alguém parte um
galho para utilizd-lo como bengala).

Este modo de identificagdo pode dotar de inteligéncia outras espécies de animais além
do homem. Foram feitas experiéncias com babuinos que, para retirar cupins de suas tocas,
utilizavam galhos de arvore. Com isto, construiam uma ferramenta com o galho, dando-lhe
um objetivo muito distinto de sua natureza.

A quem pode ser atribuida inteligéncia € uma das primeiras controvérsias a respeito
desse conceito. Muitos cientistas, como a maioria dos tedlogos, pensam que apenas o
homem € dotado de inteligéncia. Por outro lado, pesquisadores como Turing (1950),

Putnam (1967), Newell & Simon (1961) acreditam que tal propriedade nido ¢
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exclusivamente humana. Para estes, € possivel a construgdo de sistemas artificiais
inteligentes. Para isto, tal sistema deve ter pelo menos a capacidade de resolver problemas
adequados.

Gregory (1997) afirma existirem dois tipos de inteiigéncia: a potencial e a cinética.
A primeira diz respeito a quantidade de conhecimento que a entidade possui. A segunda
refere-se a capacidade de resolugdo de problemas, a geragdo de novidade apropriada.
Porém, os dois tipos se completam, afirma o pesquisador em questdo. Para resolver
problemas mais adequada e facilmente € preciso uma certa quantidade de conhecimentos.
Por outro lado, para obter novos conhecimentos, € preciso que o individuo seja capaz de
resolver certos problemas.

De acordo com Gregory (1997), a inteligéncia potencial ndo diz respeito
exclusivamente ao conhecimento adquirido intelectualmente. Ao contrario, envolve
conhecimento inato, geralmente inconsciente, como por exemplo o fato de eu “saber” usar
meu aparelho visual para enxergar. Gregory, a partir desta defini¢do, atribui inteligéncia
cinética a tesouras por exemplo, uma vez que elas “armazenam” conhecimento sobre como
cortar roupas. O processo evolutivo, por outro lado, pode ter uma inteligéncia cinética,
uma vez que resolve problemas complicados como o da manutengdo das espécies no
planeta. E um pouco estranho atribuir tais caracteristicas a tesouras, como o permite
Gregory. Isso porque ela ndo armazena conhecimento sem uma atribui¢do de sua utilidade
dada pelo ser humano. Lembro-me nesse caso do filme Os deuses devem estar loucos onde
uma tribo indigena deu toda utilidade possivel a uma garrafa de coca-cola, menos a de ser

uma garrafa de coca-cola. A respeito do processo de evolugdo, parece claro que ele nio é

uma entidade real, que realiza comportamentos por si s0. Ao contrario, ele é uma

AVA
AVAVE

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



130

consequéncia de comportamentos realizados pelos proprios seres em evolugdo. Neste
sentido, ndo parece ser apropriado atribuir inteligéncia a conceitos abstratos como esse,

mas sim aos individuos agrupados sobre tal conceito. Podemos fazer uma analogia neste

caso com o conceito de universidade: quando seus alunos geram alguma novidade

espetacular, ndo dizemos que a universidade € inteligente, mas sim que seus alunos o sdo.
Mackintosh (1997) afirma que a inteligéncia consiste em compreender o mundo e
ndo apenas em percebé-lo. Consiste ainda em prever o futuro, adequar-se a mudanga das
circunstancias, resolver problemas, extrair inferéncias, raciocinar, etc. Por outro lado,
Butterworth (1997) afirma que a inteligéncia é a faculdade ou capacidade de conhecer. Ela
se expressa no comportamento adaptativo, em contextos particulares.
Segundo Schank & Birnbaum (1997), a inteligéncia pode ser aumentada de acordo

com o grau de conhecimento e experiéncias possuidos pelo sujeito. Para eles, pode-se

.. construir entidades inteligentes analisando em que consiste 0 comportamento inteligente,
determinando as regras que governam esse comportamento ¢ implementando tais regras em
uma maquina. A inteligéncia, desse ponto de vista, ¢ modificavel. As entidades se tornam mais
inteligentes se se puder encontrar maneiras de preenché-las com mais contetudo inteligente.
(Schank e Birnbaum, 1997, p. 77-8)

Se continuassemos resumindo cada capitulo do livro de Khalfa (1997), em cada um
deles encontrariamos uma caracteriza¢io diferente (e incompleta) do conceito. Isto mostra
o0 quanto estamos distantes de uma boa definigao de inteligéncia no plano cientifico.

Pinker (1998, p. 73) afirma que a inteligéncia € ... a capacidade de atingir objetivos
diante de obstaculos, por meio de decisdes baseadas em regras racionais (que obedecem a
verdade).”

Para explicar um comportamento inteligente, Pinker (1998) compara o

comportamento de Romeu frente a Julieta com o da limalha frente ao ima: Romeu quer
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Julieta como a limalha quer o ima. Se ndo houvesse nenhum obstaculo, Romeu chegaria até
Julieta numa linha tdo reta quanto a limalha ao imad. O comportamento inteligente em ambos
poderia ser analisado quando obstaculos fossem postos entre os objetos de encontro. Se um
muro fosse posto entre Romeu e Julieta, estes ndo ficariam com seus rostos colados um em
cada lado dele, como aconteceria com a limalha e o ima. ‘Romeu encontraria um modo de
atingir seu objetivo, que € o de ficar face a face com sua amada. Poderia fazé-lo, por
exemplo, pulando o muro, e ndo tentando dar cabegadas para derruba-lo. Segundo Pinker,
alcangar o objetivo, passando pelos obstaculos de um modo racional € o que caracterizaria o
comportamento do individuo inteligente.

De acordo com esta caracterizagdo, seria possivel atribuir inteligéncia as maquinas e
considera-las bons modelos da mente. Isto porque, para Pinker (1998, p. 10), “... a mente é
um sistema de 6rgdos de computagdo que a selegdo natural projetou para resolver os
problemas enfrentados por nossos ancestrais evolutivos em sua vida de coletores de

alimentos.”

Ainda que o computador possa ser considerado um modelo da mente, como acreditam

muitos pesquisadores da IA, ndo podemos dizer que ele tem uma mente do mesmo modo
que afirmamos no caso do ser humano. Neste, ela originou-se através de um longo processo
evolutivo e ndo pode ser criada de uma hora para outra. Sendo assim, embora possuam as
principais caracteristicas para simular os 0rgaos de computacdo da mente, os 6rgaos de
computagdo do computador sdo muito distintos dos da mente humana. Por isso, precisamos
ter cuidado quando simulamos aspectos da mente como algumas de suas faculdades ou
estados em computadores. Simular estados e faculdades em maquinas ndo significa que elas

realmente os possuam (Searle, 1980).

AVA
AVAVEY

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



Uma das primeiras tentativas de teorizagdo no tocante a inteligéncia neste século
encontra-se na Psicologia. A analise da inteligéncia, nesta ciéncia, estava relacionada com
a aplicagdo de uma bateira de testes. Eles serviam para medir o quociente de inteligéncia

do individuo.

3 O conceito de Inteligéncia na Psicologia Cognitiva

Muitas vezes, seja no senso comum ou na ciéncia, a inteligéncia esta relacionada com
a capacidade de resolugdo de problemas. Estes podem ser do tipo social, pratico, abstrato
ou de outra natureza. Um exemplo disto é a Psicologia, onde a resolugdo de problemas,
principalmente de natureza abstrata, esta intimamente ligada a inteligéncia. Segundo o
psicologo Sternberg (1986, p. 51), por exemplo, “...a inteligéncia envolve a capacidade de
solucionar problemas abstratos.” Tal caracteristica ¢ fundamentalmente encontrada em

psicologos cuja tentativa é medir a inteligéncia através de testes. Isto significa que a

inteligéncia poderia ser quantificada de acordo com a capacidade do individuo de resolver

uma série de questdes.

Um dos primeiros a criar um feste de inteligéncia foi Lewis Terman (1921).
Segundo Terman (1921, p. 128), “...um individuo ¢ inteligente na medida em que é capaz
de pensar em termos abstratos.” Isto significa ser capaz de resolver tal tipo de problemas.
Terman criou um teste para verificar qual o grau de capacidade do sujeito para resolvé-los.
O Quociente de Inteligéncia (QI) deste individuo seria equivalente ao resultado obtido por

ele no teste.
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Para psicologos como Terman (1921), Boring (1950) e Sternberg (1986), a
inteligéncia € medida a partir de um conjunto de testes. Segundo Boring (1950), “... a
inteligéncia € aquilo que os testes [de inteligéncia] testam.” Ela € resultado da aplicagao
destes testes segundo os quais dizemos que determinado individuo tem um QI de
quantidade n. Este quociente pode ser medido de um modo determinado. A partir deste
ponto de vista, o sujeito sera mais ou menos inteligente dependendo de sua atuag¢do nos
testes.

Como é de se supor, a maioria das questdes dos testes de inteligéncia estdo
relacionados a resolu¢do de problemas do tipo logico-matematico ou, de alguma forma,
abstratos. Um exemplo de um problema deste tipo, exposto em um teste proposto por

Wason (1969, p. 471) , é o seguinte:

Dada a seguinte informago, resolva a seguinte questio:

Informacgdo: Cada cartdo abaixo tem um triingulo num lado e um circulo no outro.

O

Questdo: Quais cartdes vocé precisa virar para saber se a seguinte sentenga ¢ verdadeira: cada cartdo

com um triingulo vermelho de um lado tem um circulo azul no outro?

Fig.20 - Exemplo de um problema de um teste de inteligéncia.

Notamos, no que dissemos acima, que os psicologos envolvidos na criagdo de testes

de inteligéncia ndo estavam preocupados fundamentalmente com a defini¢io do conceito de

inteligéncia. Pretendiam, antes, criar testes para medir o grau de inteligéncia das pessoas.

Os testes de QI nao tiveram grande aceitagdo pela comunidade cientifica na

caracterizagdo da inteligéncia. Uma das primeiras criticas direcionadas a eles é o fato de
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ressaltarem primordialmente o aspecto logico-matematico do sujeito. Neste sentido, pelo
tipo de problemas proposto nos testes, o matematico teria muito mais possibilidade de
apresentar um QI altamente elevado. Isto porque ele esta familiarizado com tais problemas,
muito mais do que um tenista, por exemplo. Porém, seria adequado unir numa mesma sala
excelentes matematicos, musicos, fisicos, pedagogos, educadores, filosofos, politicos,
tenistas e aplicar-lhes um mesmo teste para avaliar seu quociente de inteligéncia? Os testes

de inteligéncia valorizavam muito o conhecimento cristalizado, ou seja, informagdes que ja

foram adquiridas pelo individuo, principalmente pelo matematico (Horn, 1985).

Uma critica semelhante a apresentada acima diz respeito ao fato dos testes ndo
revelarem com clareza a capacidade do individuo de resolver problemas em sua vida
quotidiana (Ceci, 1990). Problemas como aprender a andar ou a consertar uma bicicleta,
relacionar-se com outras pessoas, ndo sdo analisados nos testes. Eles, ao contrario,
priorizam aspectos l0gico-matematicos.

De acordo com alguns cientistas como Sternberg e Wagner (citados por Gardner,
1998, p. 306) “...problemas de tipo logico- matematico sdo bem definidos e tem apenas uma
resposta e um método basico de solugdo.” Eles requerem pouca informagéo além da que é
apresentada no problema. Tampouco estdo ligados a experiéncia cotidiana e em geral nio
sao intrinsecamente interessantes, afirmam os pesquisadores acima. No mundo real, porém,
nos poucas vezes nos deparamos com problemas deste tipo.

Os testes de QI, quando priorizam aspectos l6gico-matematicos, revelam o quociente
de inteligéncia do individuo no tocante a capacidade de resolugdo de problemas nessa

l6gico-matematicos. No que diz respeito a capacidades que envolvem caracteristicas como
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experiéncias praticas e informagdes imprecisas para a resolugao de problemas, os testes nos
auxiliam muito pouco.
Alguns dos testes de inteligéncia foram criados por motivos humanitarios. Binet &

Simon (1916), por exemplo, criaram um teste a pedido do governo Francés com o objetivo

de avaliar quais criangas tinham dificuldade de aprendizagem. Com isto, poderiam direcionar
uma maior aten¢do a elas. Ainda que alguns tivessem estes objetivos, uma das metas

principais dos psicologos em geral era a de criar um método para poder avaliar € comparar a

inteligéncia dos individuos. O grande problema € que, ao comparar individuos de uma

mesma cultura, aspectos fundamentais como bioldgicos sdo deixados de lado, segundo Ceci
(1990). Ao comparar individuos de culturas distintas, além dos biologicos, aspectos como
culturais, sociais ¢ ambientais sdo desconsiderados (Ceci, 1990; Horn, 1985). E claro que
cada cultura, cada povo tém suas particularidades e nem todos podem ser submetidos a um
mesmo teste, com as mesmas questdes.
Demos, até o momento, uma caracterizagao geral do conceito de inteligéncia. No
proximo capitulo, analisaremos tal conceito a partir de um ponto de vista da Ciéncia

Cognitiva em duas de suas correntes, quais sejam, a IA e o Conexionismo.
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A inteligéncia na Ciéncia Cognitiva

1 Apresentag¢ao

A Ciéncia Cognitiva em duas de suas principais correntes esteve até 0 momento mais
preocupada com a simulagdo cognitiva do que propriamente com a simulagdo e estudo de
estados e faculdades mentais em geral. Tanto a IA quanto o Conexionismo inclinaram-se
mais ao estudo de processos implicados no raciocinio e pensamento humanos do que em
desejos, crengas, sentimentos. O objetivo da maioria dos cientistas cognitivos €, em ultima
analise, simular comportamentos que, se fossem realizados por seres humanos seriam
inequivocamente considerados inteligentes. Enquanto a IA visou simular comportamentos
que envolvessem a resolu¢@o de problemas, em sua grande maioria, logico-matematicos, o
Conexionismo procurou investigar problemas do tipo reconhecimento de padrdes.

As maquinas, segundo alguns de seus construtores como Turing (1950), Newell, Shaw
& Simon (1958) e Minsky (1970), simulam comportamos humanos inteligentes. Por isso,
podem ser dotadas de inteligéncia. Por outro lado, cientistas como Hopfield (1982)

acreditam que, embora simulem comportamentos humanos inteligentes, nem por isso suas
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maquinas s3o literalmente inteligentes. Veremos, neste capitulo, o que tais cientistas

entendem por inteligéncia.

2 O conceito de inteligéncia na Inteligéncia Artificial

Um dos objetivos principais da IA com respeito a inteligéncia é construir modelos
computacionais capazes de simular comportamentos que, se fossem realizados por seres
humanos seriam inequivocamente considerados inteligentes. Segundo Feigenbaum &

13

. construir programas de

Feldman (1968, p. 3), o objetivo dos cientistas da IA ¢é

computador que exibem comportamentos que sdao chamados de inteligentes quando
observados em seres humanos.” Dentre estes cientistas encontramos Newell, Shaw &
Simon (1958), Putnam (1967), Minsky (1967).

Para alguns pesquisadores da IA, como os citados acima, a inteligéncia é uma questio
de aprendizado, de aquisi¢do de memoria ou conhecimento-base de uma extensdo suficiente,
e de desenvolver os mecanismos de recuperagdo necessarios para usa-lo (Schank &
Birnbaum, 1997). Para ser mais inteligente, um sistema deve aumentar seu conhecimento,
proporcionado pela introdugdo de programas mais complexos. Para estes cientistas, é
possivel a construgdo de entidades inteligentes fazendo com que elas realizem

comportamentos inteligentes. Segundo Schank & Birnbaum (1997, p. 78),

. nos ¢ outros cientistas da IA sustentamos que se podem construir entidades inteligentes
analisando em que consiste 0 comportamento inteligente, determinando as regras que governam
esse comportamento ¢ implementando tais regras em uma maquina.

A idéia destes cientistas € que, comportamentos inteligentes podem ser explicados de

um modo mecanico. Por isso, os programas da IA, acreditam seus criadores, além de
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simular comportamentos humanos inteligentes, explicam os processos pelos quais o

homem passa na resolugdo de problemas.
Na IA, um comportamento inteligente € aquele cujo resultado envolve a capacidade de

resolu¢do de um problema de um melhor modo possivel. O comportamento inteligente,

. seja do homem, seja da maquina, serd aquele que, dada determinada situagdo, precisa
escolher a possibilidade correta para ela. Deste modo, para a miquina agir inteligentemente,
precisa pesquisar as diversas incertezas do problema de um modo altamente seletivo,
explorando caminhos relativamente férteis, com solugdes, e ignorando caminhos relativamente
estéreis. (Feigenbaum ¢ Feldman, 1968, p. 6)

Pesquisadores como Newell, Shaw & Simon (1958) procuraram simular processos
cognitivos segundo os quais poderia ser mais certa a possibilidade de estudo. Estes
processos eram os referentes ao pensamento logico-matematico. Segundo os
pesquisadores acima referidos, o pensamento, enquanto relacionado aos processos
cognitivos, poderia ser explicado mecanicamente através de programas computacionais.
Criticos da IA como Penrose (1993), por exemplo, ndo concordam que o pensamento, em
especial 0 matematico, possa ser simulado computacionalmente. Segundo Penrose (1993,
p. 128),

O pensamento matematico ndo pode ser descrito computacionalmente porque nele estdo contidas
crengas, intuigdo, compreensdo, sutileza, talento artistico etc... o pensamento matematico ndo
pode ser reduzido ao calculo cego, a pura manipulagio de simbolos.

No pensamento encontramos intui¢do, compreensdo, bom senso, elementos estes que,
provavelmente ndo podem ser formalizados, acredita Penrose. Uma maquina, por exemplo,
apenas segue regras e manipula simbolos, sem compreender o que faz. O pensamento
matematico, ao contrario, requer uma boa dose de entendimento, sutileza € mesmo talento
artistico. Ainda que em algumas vezes ele possa ser reduzido a um célculo cego, onde o
computador tem muito mais vantagens do que o ser humano, o pensamento em geral nio

pode ser computacionalmente simulado, afirma Penrose (1994).
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Para Penrose (1993, p. 112), a critica ao estudo do pensamento matematico estende-
se aos outros tipos de pensamento, uma vez que

... ndo ha nada de essencial que separe 0 matematico de outros tipos de pensamento, de modo que
a nossa demonstragdo de que o entendimento matematico € algo que ndo pode ser simulado em
termos computacionais pode ser concebida também como uma demonstragdo de que o proprio
entendimento - um dos mais essenciais componentes da inteligéncia genuina - ¢ algo que se situa
além de qualquer tipo de atividade puramente computacional.

Mas, como sdo os modelos computacionais que, segundo cientistas da IA, afirmam
manifestarem comportamentos inteligentes? Descreveremos a seguir alguns destes
programas, comentando sua estrutura, funcionamento e tecendo criticas a respeito da
hipotese de realmente se comportarem de modo inteligente.

A tentativa de construg@o de autdmatos capazes de simular comportamentos humanos

inteligentes € antiga. No século XVIII, Jacques de Vacauson criou duas maquinas, uma

tocadora de tambor e outra de flauta. No mesmo periodo, Pierre Jacquet-Droz criou um

autdmato semelhante a um menino capaz de escrever. No século XIX, Babbage criou um
sistema mecanico para realizar calculos. Pode-se dizer que Babbage conseguiu gastar
muito dinheiro em sua maquina, sem porém, alcangar com grande sucesso seu objetivo,
que era o de construir um sistema artificial capaz de realizar operagdes aritméticas (Hutlen,
1968).

Foi neste século que a construgdo de maquinas capazes de realizar de um modo
razoavel comportamentos que antes eram de exclusividade humana concretizou-se. O
melhor exemplo delas € o atual computador digital. Eles seguem instru¢des de programas
como os criados por Newell, Shaw & Simon (1958) e Winograd (1972).

Ja no inicio da IA, em 1956, alguns cientistas mostraram programas que haviam

construido para simular aspectos da inteligéncia. Newell, Shaw & Simon (1958), por
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exemplo, criaram um programa chamado Logic Theorist, capaz de demonstrar teoremas
logicos. Posteriormente, Newell & Simon (1972) criaram o General Problem Solver
(GPS), que simulava a resolugdo de tipos mais complexos de problemas do que os
logicos."

Newell e Simon estavam interessados na simulagido de processos cognitivos humanos,
que consiste em uma série de passos: em primeiro lugar, deve-se escolher a tarefa que se
quer simular. Depois, analisar como o ser humano a realiza (observando seu
comportamento, perguntando o que ele faz quando realiza a tarefa, etc.). Feito isso, comega
a construgio de seu modelo'®. Terminada a construgio, deve testar o programa e comparar
os passos do modelo com os do ser humano até que eles sejam semelhantes. Isto sera feito

através da analise do comportamento do ser humano.

O objetivo inicial de Newell e Simon era avaliar como individuos em particular

resolvem problemas. Cada programa, de fato, simula um individuo em particular, de acordo
com seu protocolo (conjunto de sentengas que revelam os processos pelos quais um
individuo passa na resolu¢dao de um problema). Depois de muitos programas construidos
seria possivel, segundo eles, criar uma teoria geral da solug@o de problemas.

O método que adotaram para a construg¢@o de seus programas consistia em apresentar
o problema ao individuo cujo comportamento seria simulado. Apds esta apresentagao, o
trabalho caracteriza-se pela anotagdo de todos os processos pelos quais o individuo passa na

resolugdo deste problema. Os processos seriam identificados pelo protocolo do ser humano

'* Falaremos muito neste ¢ nos proximos capitulos que um programa simula comportamento, computa
fungdes, realiza comportamentos. Esta ¢ uma caracteristica encontrada na Ciéncia Cognitiva. Porém,
lembramos que € necessario algo a mais do que um simples conjunto de instrugdes para realizar qualquer
coisa. Como dissemos no segundo capitulo, € necessario ainda um agente € uma memoria para isto.
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em analise. Uma vez terminado o problema, o objetivo € criar um programa que execute
exatamente os mesmos comportamentos do individuo.

Este processo adotado pelos pesquisadores acima € o seguido pelos cientistas da IA
de um modo geral. O comportamento inteligente, para eles, pode ser entendido como uma
sequéncia de processos elementares organizados de determinados modos. Segundo Newell e

Simon (1972, p. 293),

... 0 que ¢ mais importante ndo ¢ que o programa da uma compreensdo exata do comportamento
humano de solugdo de problemas, mas que eles finalmente revelam com grande clareza que o
comportamento livre de um humano razoavelmente inteligente pode ser entendido como o
produto de um complexo, mas finito e determinado conjunto de leis.

A primeira afirmag@o desta nota justifica-se pelas criticas dirigidas aos programas

criados por Newell & Simon (1968), citados por eles mesmos. Dentre elas esta exatamente

o fato dos programas simplesmente manipularem simbolos e seguirem regras logicas,

deixando de lado caracteristicas como as subjetivas do individuo. Além disso, os processos
simulados sdo apenas aqueles comentados pelo sujeito no protocolo. Isto ndo garante o
reconhecimento de todos os processos pelos quais o individuo passa ao resolver um
problema. Por fim, nota-se no individuo a aplicagdo simultanea de regras (processamento em
paralelo) enquanto que os programas sdo capazes apenas da aplica¢do sequiencial delas (uma
de cada vez).
Um sistema construido para mostrar que os programas de fato ndo apresentam
comportamento inteligente foi o ELIZA, de Weizenbaum (1976). ELIZA foi construido

para simular o comportamento de um psiquiatra rogeriano. O objetivo € fazer com que o

' Um modelo para tais cientistas ¢ a seqiiéncia ordenada dos processos basicos que um ser humano
realizaria para fazer uma determinada tarefa. Em outra palavras, um modelo ¢ um conjunto de instrugdes
que simula um comportamento humano.
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programa seja capaz de manter um dialogo inteligente com um suposto paciente. Isso
implica em produzir respostas significativas a questdes e afirmagdes do interlocutor.
Um exemplo de uma conversa entre ELIZA e um suposto paciente é o seguinte (as

sentengas proferidas por ELIZA estdo em maiusculo)

Eu estou infeliz

VOCE ACHA QUE VIR AQUI PODE AJUDA-LA A NAO SER INFELIZ?
Eu preciso de ajuda, isso € certo.

O QUE SIGNIFICARIA PARA VOCE RECEBER AJUDA?

Talvez eu pudesse aprender a me dar bem com minha mie

CONTE-ME MAIS SOBRE SUA FAMILIA.

Minha mée toma conta de mim. X

QUEM MAIS EM SUA FAMILIA TOMA CONTA DE VOCE

Meu pai.

SEU PAI?

Vocé € parecida com meu pai de certas maneiras

QUE SEMELHANCAS VOCE VE?

Vocé ndo ¢ muito agressiva, mas acho que ndo quer que eu perceba isso.
O QUE A FAZ PENSAR QUE EU NAO SOU MUITO AGRESSIVA?
(Weizenbaum, 1976, p. 3-4)

Como neste caso, ELIZA produz afirmagdes de tal modo que possa fazer com que o

paciente os reconhecesse como significativos. Porém se analisarmos as instrugdes deste

programa, notamos que o funcionamento de ELIZA caracteriza-se pela identificagdo de

palavras que ela recebe. Por exemplo, uma instrug@o € a seguinte:

Se receber ‘infeliz’, randomize uma das trés respostas:

0: Vocé acha que vir aqui pode ajuda-lo a ndo ser infeliz?

1: Fale-me mais sobre isto.

2: Porque vocé estd infeliz?
Isto significa que, quando o programa receber uma sentenga com a palavra ‘infeliz’, vai
selecionar uma destas trés respostas, através de uma fungdo determinada. O funcionamento
de ELIZA ¢ basicamente este.

Pelo fato de ELIZA funcionar seguindo regras como a acima citada e manipulando

simbolos sem significado, muitos criticos, dentre os quais encontra-se o proprio
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Weizenbaum (1976) afirmam que de fato tal programa n3o entende o que faz (Bodem,
1987). Porém, a compreensdo do que se esta realizando é um pré-requisito para um
comportamento ser inteligente, afirmam alguns filosofos como Searle (1984). O programa

simplesmente imprime respostas a partir de alguns chavdes apresentados a ele e

determinados em suas instrugdes. Segundo Bodem (1987, p. 156),

Eliza ndo tinha nenhum entendimento real de uma conversa em inglés, ¢ nem conhecimento do
contetido de qualquer assunto. Consequentemente, Eliza era incapaz de responder genuinamente
at¢ mesmo a mais simples das perguntas. Essa incapacidade era mascarada pela devolugdo de
todas as perguntas com uma resposta como ‘Porque vocé pergunta?’.

Exatamente por funcionar deste modo, em alguns didlogos ELIZA produz algumas

sentencas sem sentido, idiotas. Este € o caso do seguinte dialogo:

Vocé acha que eu posso usar o computador hoje de manha?

POR QUE VOCE PERGUNTA?

Eu poderia fazer algumas outras vendas felcomp.

POR QUE VOCE NAO TEM CERTEZA?

Meus clientes em perspectiva nunca viram uma demonstragdo do sistema.
ISSO SIGNIFICA MUITO PARA VOCE?

Claro que sim.

VOCE PARECE MUITO SEGURO DISSO.

Isso € ridiculo.

O QUE QUER DIZER COM ISSO E RIDICULO?

H4 alguma razdo para eu ndo poder usar o computador agora?
CONTE-ME MAIS SOBRE SEUS CLIENTES EM PERSPECTIVA.
(Bodem, 1987, p. 96)

Tentativas de melhora na qualidade do didlogo entre ELIZA e possiveis pacientes
foram feitas aumentando o numero de palavras-chave no programa. Porém, a estrutura
fundamental do programa n@o é modificada, o que confirma a tese de Weizenbaum de que
o programa ndo exibe comportamentos inteligentes. Para quem observa de fora, algumas
vezes os dialogos parecem ser inteligentes. Porém, se observarmos sua estrutura interna e
modo de funcionamentos, notamos que de inteligente ndo existe muita coisa no

comportamento do programa, como afirma Searle (1984).

AVA
AVAVEY
VaY

2 3 4 5 6 if unesp 1 12 13 14 15 16 17

18



Um terceiro programa construido para realizar comportamentos inteligentes foi criado
por Bodrow, um estudante de Minsky. Tal programa, denominado Student, resolve
problemas de algebra de segundo grau. Seu funcionamento € semelhante ao de ELIZA.
Determinados chavdes sdao propostos para regular o comportamento do Student. Tais
simbolos-chave sdo o que possibilitariam ao programa resolver os problemas.

Student é capaz de resolver problemas como o seguinte: um carro percorre 500 Km
em 6 horas. Qual foi a velocidade média deste carro? O programa resolve este problema
porque existe uma instrugio dizendo que, ‘se aparecer x KM em y horas, divida x por y’. O
resultado deste calculo sera exatamente a resolugdo do problema.

Pelo fato da constitui¢do fundamental do Student ser a mesma de ELIZA, as criticas
referidas a este programa podem ser também aplicadas aquele. Além disso, pelo fato de
apenas levar em consideragdo determinados simbolos, o Student resolve problemas como o
seguinte: uma pedra flutua contra a corrente a 75 milhas por hora. Quantas horas demorara
para percorrer 200 milhas? Student ndo € capaz de avaliar a natureza absurda de um

problema como este. Falta-lhe o bom senso para poder fazer tal avaliagdo. Isto porque,

como afirma Gardner (1998, p. 187), “... a resolugdo nio implica no entendimento dos

termos envolvidos no problema.”

Muitos pesquisadores buscaram criar programas para realizar comportamentos
inteligentes. Tais programas eram entdo literalmente realizados por maquinas como
computadores digitais. Porém, alguns pesquisadores tentaram criar robds que, de certa
forma, podiam realizar comportamentos que envolvessem a movimentagdo fisica do
sistema. Winograd (1972), por exemplo, criou um robd, denominado SHRDLU, capaz de

responder perguntas formuladas em Inglés com solu¢des ndo-matemamaticas.
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Segundo Winograd (1972), SHRDLU percebe o que é e ndo € possivel, como por
exemplo saber que é impossivel empilhar piramides ou estabelecer relagdes entre objetos
num determinado ambiente. Por exemplo, no seguinte ambiente (fig. 21), SHRDLU ¢

capaz de responder as seguintes questoes:

O que a caixa contém?

A PIRAMIDE AZUL E O BLOCO AZUL

O que esta apoiando a pirdmide?

A CAIXA

Quantos blocos ndo estio na caixa?

QUATRO DELES

Algum deles ¢ mais estreito do que aquele que lhe pedi para apanhar?
SIM, O CUBO VERMELHO.

Ele esta apoiado?

SIM, PELA MESA

A mesa pode apanhar blocos?

NAO.

Uma piramide pode apoiar uma pirimide?

EU NAO SEL

empilhe duas pirimides

EU NAO CONSIGO. (Winograd, 1972, p. 9-10)

Fig. 21 - Ambiente no qual SHRDLU analisa a relagdo entre os objetos

O segredo, segundo Winograd (1972), ¢ fazer com que o sistema possua o0 maior
numero de conhecimento possivel sobre o ambiente. Isto significa introduzir no robo

sentengas sobre este mundo. Ainda segundo tal pesquisador, o sistema, além de analisar as

AVA
cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1e¢ 17 18



146

relagdes entre os objetos, também pode reconhecer, como no caso acima, as regras
semanticas para as relagdes entre palavras.

Segundo Winograd (1972), o conhecimento sobre o mundo permite a SHRDLU
reconhecer que uma mesa apanhando um bloco € um absurdo, e, portanto, supor que a
resposta € falsa. Além disso, SHRDLU péde reconhecer, neste caso, que um bloco podia

apoiar uma pirdmide sem verificar isso experimentalmente, mas ndo sabia se duas

piramides podiam ser empilhadas. Quando o robd foi instruido para empilhar duas

piramides, ele reconheceu que ndo era capaz de fazé-lo.

Como nos outros programas, se avaliarmos atentamente, a estrutura fundamental
deste robo € determinada pela manipulagio de simbolos e pelo seguimento de regras
logicas. Isso, porém, ndo € suficiente para a compreensdo do que se esta fazendo. Segundo
Searle (1984), a compreensdo do que se faz é uma das caracteristicas fundamentais para
um comportamento ser considerado inteligente.

A maioria dos problemas que as maquinas construidas pelos cientistas da IA
conseguiam resolver eram apenas aqueles que poderiam ser bem definidos (Campbell,
1989). Este tipo de problemas, segundo Barr & Feigenbaum (1982) e Kohonen (1987),
nao sdo os encontrados pelo ser humano em seu cotidiano. Sendo assim, eles revelam
muito pouco sobre o comportamento humano inteligente. Barr & Feigenbaum (1982)
criticaram estes problemas como sendo de brinquedo e desafiaram os pesquisadores a

trabalhar com problemas reais. Segundo estes cientistas,

Xadrez ¢ logica sdo problemas de brinquedo. Se vocés os resolverem, terdo resolvido problemas
de brinquedo... Saiam para o mundo real e resolvam problemas do mundo real. (Barr e
Feigenbaum, citados em Gardner, 1998, p. 189).
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Barr & Feigenbaum (1982), criaram um programa para tentar resolver problemas
praticos. Seu programa, denominado Dendral, resolvia problemas especificos de
espectrometria de massa.

Os pesquisadores da IA notaram que, ao construir seus programas, estes ndo obtinham

muito sucesso devido ao pouco conhecimento possuido por eles. Por isso, tais cientistas
passaram a acreditar que a quantidade de conhecimento € uma caracteristica fundamental

para resolver problemas complexos de modo mais pratico. Para cientistas como Schank &

Birnbaum (1997), o aumento do conhecimento produz também o aumento da inteligéncia. O

que € preciso para fazer computadores inteligentes é dota-los de conhecimento, afirmam.
Nio existe inteligéncia sem conhecimento real, imutavel. Quanto mais conhecimento a
maquina tiver, mais podera resolver problemas e mais serd inteligente. Segundo Schank &

Birnbaun (1997, p. 106),

... a inteligéncia ¢ uma fungdo do conhecimento. Pode-se ter a potencialidade para a inteligéncia,
mas sem conhecimento nada se realizard com base nesta inteligéncia. A aquisi¢do do
conhecimento estd portanto no coragdo da inteligéncia. Na IA, a aquisi¢do de inteligéncia ¢ a
questdo principal. Tentamos construir maquinas que podem adquirir conhecimento por si
préprias, mas na maior parte das vezes precisam que esse conhecimento venha por nossas maos.
Nio ha comportamento inteligente que ndo dependa do conhecimento.

E claro que o tipo de conhecimento a ser posto na maquina € relevante neste processo.

Novamente, segundo Schank e Birnbaun (1997, p. 106),

Nio precisamos, como pesquisadores da IA, ensinar as méquinas Filosofia ou Matemadtica.
Precisamos, por outro lado, ensinar-lhes scripts, ensina-las a generalizar, a abandonar o script, a
compreender o que ¢ igual e o que ¢ diferente, a caracterizar uma experiéncia, a lidar com uma
excec¢do. Essas sdo coisas realmente necessdrias para a inteligéncia...

Pensando em construir programas cujo funcionamento fosse orientado por uma base
de dados, Barr e Feigenbaum (1982) construiram o Dendral. A estratégia neste caso €
acrescentar no programa uma gama de informagdes muito vasta. Com isso, acreditavam tais

pesquisadores, o programa poderia resolver problemas de um modo altamente inteligente.
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Um dos objetivos na construgdo destes programas € fazer com que eles reconhegam
absurdos como o exposto no Student.

Sistemas como o Dendral precisam ser especialistas. Isto significa que, para ele ter um
melhor desempenho em suas atividades, precisa deter-se sobre areas especificas. A
construg@o de sistemas mais gerais exigiria um nimero muito elevado de conhecimento.

O conhecimento, ou base de dados, é formada basicamente por informag¢des do tipo
condicional, como as seguintes:

se x ¢ rocha, entdo x ndo flutua.
se x tem 40 graus, entdo x tem febre.
se x tem frio quando faz calor, entdo x tem febre.

Segundo Barr e Feigenbaum (1982), estes sistemas possuem uma espécie de bom senso, ou
seja, poderia reconhecer certos disparates. A primeira informag@o acima, por exemplo, ndo
permitiria ao sistema aceitar absurdos como o do Student. As duas ultimas informagdes
serviriam para um sistema poder diagnosticar uma doenga. O usuario do sistema entra com
o0s sintomas € o sistema encontra a doenga em questao.

Como visto, para os cientistas da IA a inteligéncia esta relacionada com a capacidade
e/ou habilidade de resolugdo de problemas. Estes sdo principalmente do tipo logico-

matematico ou de alguma maneira de natureza abstrata. Um problema pode ser definido

como um par formado por uma situagdo inicial € um conjunto “solug¢@o” (possibilidades de

associagOes a situagdo inicial). A situagdo inicial € a formulagao do problema e o conjunto
solugdo seus possiveis resultados.

A solugdo de um problema ¢ encontrada de acordo com a caracterizagdo do mesmo.
Ela deve satisfazer a todas as exigéncias do problema. Por exemplo, suponhamos que

queiramos saber se uma formula ¢ € um teorema (situago inicial). Suponhamos ainda que o
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conjunto solug@o seja formado por dois elementos: ‘sim’ e ‘ndo’. Para ser uma solugio da

situagdo inicial, o elemento precisa satisfazer a todas as exigéncias postas pelo problema
(que devem ser propostas na situagdo inicial). No caso acima, por exemplo, se a resposta for
‘sim’, as exigéncias poderiam ser que ¢ deve ter uma demonstragdo logica e ser uma
sentenga necessariamente verdadeira. Notamos com isso, que nem todos os elementos do
conjunto solugdo do problema sdo realmente um resultado dele. Além disso, para se chegar
a solugdo, € preciso muitas vezes passar por uma série de situagdes e obstaculos
encontrados durante o processo de busca da resposta.

O conjunto solugdo do problema pode apresentar-se de modos variados. Poderia
acontecer, por exemplo, dele ser vazio (pode significar que o problema é insoluvel) ou ter
muitos elementos (podendo haver muitos resultados para o problema). E de se notar, porém,
que mesmo este conjunto seja vazio, nao significa que o problema seja insoluvel. Por outro
lado, o fato dele ter muitos elementos ndo implica que tenha muitas solugdes, ao contrario,
pode ser insolivel. O conjunto solu¢do € uma unido de possibilidades de resultados de um
problema. Muitos problemas, ao serem formulados, tiveram uma infinidade de possiveis
solugdes, revelando-se posteriormente insoluveis. O mesmo acontece ao contrario. Varios
problemas, quando formulados, nio possuem nenhuma possibilidade de serem resolvidos.
Ao serem analisados mais profundamente, descobriu-se ndo apenas um, mas varios modos
de soluciona-los.

Tentar encontrar a solugdo ou solugdes dos problemas € uma das questdes centrais

para a caracterizagdo da inteligéncia em um sistema. Este sera inteligente se conseguir

resolver problemas do modo mais pratico, rapido e racional possivel.
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Um problema assemelha-se a um quebra-cabegas, no sentido de que existem inimeras

possibilidades de montagem para ele. Basta encontrar a mais eficaz. Podemos comparar a
nogdo de problema a uma arvore invertida. Seu topo € a situagao inicial, as ramificagdes sdo
as exigéncias e obstaculos e os galhos finais as possiveis solugdes (fig. 22) da pagina
seguinte.

Para Newell & Simon (1968), “... uma pessoa é confrontada com um problema
quando ela quer alguma coisa e ndo sabe imediatamente que séries de agdes pode realizar

para alcanga-la”.

inicial

(@ ®) (© (@
Conjunto “solugéo”
Fig. 20
Representagdo de um problema com cinco possiveis solugdes
Os nédulos sdo os obstaculos e exigéncias do problema.

Como visto, muitos cientistas da IA concordam que os processos pelos quais um ser
humano passa ao realizar um comportamento inteligente sio mecanicos. Por isso, certas
maquinas podem simular tais comportamentos e serem assim consideradas inteligentes.
Aspectos como biologicos, sociais, culturais ndo sdo considerados nesta simulagdo. Além
disso, caracteristicas subjetivas do individuo s3do desconsideradas no estudo do

comportamento inteligente.
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Muitas pesquisas foram feitas para mostrar que os aspectos citados acima devem ser
considerados ao tratar-se da inteligéncia, quer na sua aquisig¢do, conceituagdo ou aplicagio.
Algumas delas analisavam conjuntos de individuos pertencentes a distintas comunidades de
uma mesma regido, mas que nao tinham comunicagio entre si (Goodenough e Terman,
1965). A diferenga no grau de inteligéncia entre eles era significativa. Além disso,
realizaram experimentos com gémeos idénticos'’ que, ao serem separados na infancia e
criados em sociedades distintas, mostraram que eles apresentaram capacidades distintas de
resolugdo de problemas. Para os cientistas destas experiéncias, estes fatos mostram que
aspectos culturais e individuais tém um papel importante na aquisicdo de capacidade de

resolug@o de problemas.

Além disso, como ja dissemos, o ser humano, segundo muitos cientistas ndo

comporta-se de modo totalmente mecanico. Ao contrario, a constitui¢do biologica é de
fundamental importancia. Um comportamento inteligente envolve a relagdo entre
neurdnios, a aprendizagem a partir do erro. Isso, porém, ndo é feito simplesmente
manipulando simbolos e seguindo regras. Veremos a seguir a idéia melhor desenvolvida de

alguns destes pesquisadores.

3 O conceito de inteligéncia no Conexionismo

Segundo conexionistas como Feldman e Ballard (1982), Hopfield (1982), Grossberg

(1986), Lippmann (1987) e Caudill e Butler (1992), ndo é possivel entendermos a

'” Gémeos idénticos sdo os que provém de um s6 6vulo fertilizado por um s6 espermatozéide. O embrido,
depois de comegar a vida como um unico individuo se divide e da origem a dois individuos. Esses possuem
exatamente a mesma disposi¢do dos genes, sdo exatamente iguais em constituigdo genética.
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inteligéncia humana através da utilizagdo de maquinas do tipo Turing. Ao contrario, ¢
necessario, para essa tarefa obter sucesso, construir sistemas mais adequados, capazes de
aprender com a experiéncia, fazer generalizagdes, adquirir novos conhecimentos, analisando
os erros cometidos na busca do conhecimento. Isso tudo deve ser feito levando-se em
consideragdo aspectos fisicos e biologicos do cérebro humano. Além disso, os processos
pelos quais o ser humano passa na resolugdo de problemas ndo sdo como os apresentados
pela IA, afirmam conexionistas tais como McCllelland & Rumelhart (1988). Tais
pesquisadores acreditam que muitas tarefas simples sdo realizadas ao mesmo tempo (em
paralelo), e ndo através do processamento seqiiencial de uma lista de instru¢des. O ser
humano, ao resolver problemas, ndo os resolve de um modo algoritmico.

Segundo conexionistas como os citados acima, as redes neurais artificiais possuem
uma semelhanga estrutural com os sistemas inteligentes biologicos. Ou seja, ambos sdo
formados por partes basicas que conectam-se entre si, originando comportamentos,
reconhecimento de padrdes etc. Por isso, acreditam que elas sio melhores para simular e
explicar comportamentos humanos inteligentes do que as maquinas de Turing (Kohonen,
1987, Caudill & Butler, 1993).

Embora as redes sejam de inspiragdo neuronal, a diferenga entre a rede artificial e a
natural é muito grande. Mesmo assim, muitos conexionistas acreditam que seus modelos sdo
melhores do que os computadores digitais para a simulagdo de comportamentos inteligentes.
Um exemplo disso sd3o caracteristicas como aprendizagem competitiva e inibi¢do lateral no

reconhecimento de padrdes. Tais caracteristicas, apresentadas por redes como a de

Kohonen, sdo também encontradas no cérebro, acreditam alguns pesquisadores como o

proprio Kohonen (1987). Elas, porém, ndo sao apresentadas pelas maquinas do tipo Turing.
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Por um lado, a maquina de Turing ndo apresenta caracteristicas que, se supde,
encontramos no cérebro, como dissemos acima. Por outro lado, afirmam conexionistas

como Caudill & Butler (1993, p. 7), “o computador digital faz coisas que os sistemas

biologicos ndo sdo capazes. Um destes exemplos é a computag¢do de modo preciso e rapido

de fungdes matematicas.” Apenas estes dois motivos, pensam 0s conexionistas, nos mostram
que a maquina de Turing, realizada pelo computador digital, ndo pode ser um bom modelo
para o estudo dos processos cognitivos humanos.

As redes sdo construidas fundamentalmente para reconhecer padrdes de um modo
semelhante ao apresentado pelo homem, como mostramos no capitulo 3. De acordo com
conexionistas como Caudill e Butler (1993), futuramente, além de reconhecer padrdes, as
redes poderdo computar fungdes com a mesma qualidade das maquinas de Turing. Segundo
estes mesmos pesquisadores, ainda ndo € possivel construir sistemas verdadeiramente
inteligentes. Porém, se continuarmos no caminho que segue o Conexionismo, a construgdo
destas maquinas € apenas uma questao de tempo, como pensava Turing (1950).

O comportamento inteligente para os conexionistas esta associado fundamentalmente
a capacidade de aprender a reconhecer padroes. Como dissemos na seg¢@o 3.2 do segundo
capitulo, um padrdao € uma espécie de representagdo de algum objeto. Por exemplo, um
limdo pode ser representado por diversas caracteristicas, como de ser fruta, ser verde, ser
azedo etc. Tais caracteristicas formam a idéia de limdo. Reconhecemos este padrdo quando
somos capazes de classificar o objeto representado pelo padrao de acordo com sua classe.

Cada elemento do padrdao € transformado em um determinado nimero. Na grande

maioria da vezes, no processo de simulagdo das redes, os padrdes transformam-se em
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conjunto de numeros. A rede reconhecera o padrio quando seus nddulos de saida
dispararem de tal modo que o classifique corretamente.

Como dissemos, uma rede aprende a reconhecer padrdes. Para os conexionistas, a

aprendizagem nas redes neurais artificiais acontece fundamentalmente através do ajuste dos

pesos da rede. Ela passa por um processo de treinamento, que € exatamente o ajuste dos
pesos da rede. Uma vez ajustados os pesos, como afirmam Caudill & Butler (1992, p. 9),
pode-se dizer que a rede aprendeu. Desse modo, a aprendizagem ndo tem como principio
fundamental o seguimento de regras e manipulagdo de simbolos. Ao contrario, ela acontece
através do fortalecimento das conexdes entre os neurdnios da rede.

A idéia de analisar a aprendizagem através do alteragdo das conexdes entre os
neurénios teve como um de seus primeiros adeptos o pesquisador Hebb (1949), que
estabeleceu uma lei, conhecida como /ei de Hebb. Ela basicamente diz o seguinte: quando
um neuronio estimula um outro de tal modo que o faga disparar, a conexdo a partir da
primeira célula com a segunda é fortalecida (Hebb, 1949).

Para entender o mecanismo de funcionamento do cérebro quando aprende e o
fortalecimento da conex@o entre neuronios, podemos apresentar o seguinte programa:

Para todo passo no tempo ¢
Compute a atividade de A
Compute a atividade recebida de A por B
Compute a atividade de B
Sc a atividade de B ¢ maior do que 0, ¢ a atividade recebida de A por B é maior do que 0,
entdo aumente a forga de conexdo de A para B (Caudill e Butler, 1992, p. 61)

Este programa, em tltima analise, quer dizer que, se o disparo de um neurdnio auxilia

no disparo de um segundo, cada vez mais a conex@o entre o primeiro com o segundo €
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fortalecida. Chegara um momento em que o simples disparo do primeiro fara com que
dispare o segundo.

A grande maioria das RNA utiliza a lei de Hebb no processo de aprendizagem. A regra
de aprendizagem destas redes tém como fundamento fortalecer os pesos entre os neurdnios
a fim de que a rede aprenda a reconhecer padrbes. Na modelizagdo de RNA, as conexdes
entre os nddulos sdo representados por valores numéricos.

Desse modo, a atividade do neur6nio biologico na lei de Hebb sera o calculo da
resposta do nodulo da rede neural artificial calculado pela fungdo transferéncia. O aumento
da conexdo entre os nodulos sera dado através da mudanga de seus pesos.

A tentativa de assemelhar o processo de aprendizagem das redes neurais artificias com
o dos animais pode ser notada em redes como o perceptron, por exemplo. Nessa rede, se um
nodulo dispara através do disparo de um outro ligado sobre ele (quando o segundo deve
realmente disparar) a regra de aprendizagem fara com que o peso do nodulo sempre

aumente, fortalecendo cada vez mais a conexao.

No caso da rede de Kohonen, quando um padrdo incompleto lhe ¢ apresentado, a rede

¢ capaz mesmo assim de reconhecé-lo. Lembremos que cada elemento do padrio ¢
assumido como sendo representado por um nodulo da camada de entrada. Se a rede foi
treinada por um longo periodo, a conexdo entre os nodulos da camada de entrada com
alguns dos da camada de Kohonen ¢é fortalecida. Se acaso algum dos nédulos de entrada ndo
disparar, o disparo dos outros podera fazer com que o nédulo vencedor dispare também.
Isso porque a conexao entre aqueles e este esta fortalecida.

A lei de Hebb apresenta algumas deficiéncias. Como afirmam Caudill & Butler (1992,

p. 60), Hebb nao diz como calcular a atividade dos neurdnios, tampouco como calcular a
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atividade recebida de um por outro. Por fim, ndo explica como aumentar a for¢a de conexdo
entre eles.

Atualmente, alguns modelos conexionistas foram criados para realizar tarefas como
previsdao do tempo e reconhecimento de caracteres escritos a mao. Na Alemanha, uma rede
foi treinada para dirigir carros a 60 milhas por hora (Davis, 1992). O problema desta rede é
que, se o “cenario” em que a rede foi treinada fosse radicalmente distinto, ela poderia nao
ser capaz de superar os obsticulos que por ventura viessem a surgir. Por exemplo,
suponhamos que a estrada onde ela aprendeu a dirigir fosse cercada por muros. Se ela
enfrentasse uma estrada sem estes muros, poderia ndo saber se orientar. Num ser humano
isto ndo acontece. Seu senso de localizagdo € muito mais aperfeigoado.

Como visto na segdo antecedente, um dos objetivos dos cientistas da IA como Barr &
Feigenbaum (1982), é o de construir sistemas que apresentem alguma espécie de bom senso.
Isto significa que ele seria capaz de reconhecer o que € ou n3o absurdo, por exemplo. Um

dos meios para isto € construir sistemas com uma base de dados, inserindo um conjunto de

informagdes nele. Ainda que consigam tal aperfeigoamento, tais sistemas sofrem de algumas

criticas. Dentre elas, esta a de que as informagdes precisam ser acessadas no sistema por um
programador.

Conexionistas como Lenat, Guha, Pittman, Pratt e Shepherd (1990) tentaram criar
sistemas que, segundo eles, possuem tal bom senso semelhante ao encontrado no ser
humano. O sistema criado por estes cientistas, denominado CYC", é capaz de ndo cometer

ou de identificar absurdos.

'® Pronuncia-se psych, que na giria americna significa psicanalisar (Gardner, 1998, p. 196).
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O objetivo dos criadores do CYC € fazer com que a rede consiga compreender

sentengas. Para isso, criam uma base de dados, como no caso do programa criado por Barr

& Feigenbaum, citado anteriormente. A diferenca entre CYC e Dendral, segundo Lenat et
al. (1990) esta em que CYC é capaz de originar novos conhecimentos por si s0, ndo apenas
pelo simples seguimento de regras logicas e manipulag@o de simbolos.

Mesmo para entender sentengas muito simples, CYC precisa de um conjunto muito
grande de conhecimento. Para cada tipo de sentengas, deve-se construir uma espécie de
roteiro. Por exemplo, conhecimento sobre ‘comprar’ poderia envolver milhares de regras

como as seguintes:

Os adultos costumam levar consigo de 10 a 100 dolares (quando estio vestidos ¢ longe de casa).
Pagamentos de menos de 10 délares sdo feitos com dinheiro.
Pagamentos acima de 50 délares normalmente sdo feitos com cheque ou cartdo de crédito.
pagamentos feitos pelo correio geralmente ndo sdo feitos em dinheiro
A regra 4 se sobrepde as regras 2 e 3.
Barra de chocolate custam aproximadamente um dolar.
Balas e chocolates custam aproximadamente o dobro nos cinemas.
(Lenal e colaboradores, 1990, p. 43, citados por Gardner, 1998, p. 198)

Como dissemos, o objetivo dos criadores do CYC € fazer com que ele compreenda
verdadeiramente certas proposi¢des. Porém,

.. para que CYC compreenda verdadeiramente que ‘Fred foi ao cinema e comprou uma barra de
chocolate’, CYC precisa possuir o conhecimento de senso.comum de que Fred ndo estava
dormindo quando a comprou, ¢ provavelmente nio pagou com cartdo de crédito. Além disso, s¢ a
sentenga fosse ‘Fred estd tentando conseguir 20 milhdes de délares para comprar o Crunch da
Nestl¢’, CYC precisa entender que a pessoa provavelmente esta se referindo a um negocio € ndo a
uma barra de chocolate. (Lenat et al., p. 43, citados por Gardner, 1998, p. 197)

Atualmente, acredita-se que a solugdo para criar um sistema capaz de aprender com a
experiéncia e de resolver problemas computaveis talvez seja a construgdo de sistemas
hibridos. Estes sistemas reuniriam caracteristicas das maquinas de Turing e redes neurais
artificiais. Um exemplo de um sistema destes € o Soar, construido por Lavid, Newell, e

Rosenboon (Newell, 1990). Newell (1990) acredita que a constru¢do de sistemas hibridos
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poderia explicar toda a amplitude da atividade intelectual humana, incluindo a resolugdo de

problemas, tomada de decisdao, memoria, aprendizagem, linguagem, motivagdo, emogdes,

imaginagao.
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Cap. 6

Da possibilidade de uma Inteligéncia Artificial

1 Apresentacao

As opinides entre os pesquisadores das diversas ciéncias cognitivas sobre a hipotese da
maquina ser inteligente sio muito variadas. Muitos argumentos foram apresentados para
defender ou refutar esta hipotese. Além da inteligéncia, ha cientistas que acreditam na
existéncia de sistemas artificiais com estados e faculdades mentais em geral. Segundo Searle
(1984, p.37), McCarthy, por exemplo, afirma que mesmo maquinas simples como
termostatos tém crengas do tipo esta muito quente ou esta muito frio aqui. A idéia de que
maquinas como computadores digitais podem exibir inteligéncia e estados e faculdades
mentais em geral segue a linha funcionalista: basta que o sistema exiba as relagdes funcionais
corretas para estar em, ou possuir, um estado ou faculdade mental.

Neste capitulo, apresentamos um argumento a favor da atribui¢do de inteligéncia a

maquina denominado feste de Turing. Foi ele o norteador de muitos estudos sobre a
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inteligéncia na Ciéncia Cognitiva. Procuraremos mostrar que, embora tal teste, cujo objetivo
¢ avaliar quem € ou nio inteligente, seja embasado e defendido por funcionalistas, ele de fato
parede ser fundamentalmente behaviorista.

E claro que a atribuigdo de inteligéncia a maquinas n3o tem a aprovagio de todos os
pesquisadores da Ciéncia Cognitiva. Uma das criticas mais conhecidas contra a possibilidade
de certas maquinas serem inteligentes € denominada argumento do quarto chinés,
apresentado na terceira se¢do deste capitulo. Searle, seu criador, faz uso do teste de Turing
para mostrar que maquinas do tipo Turing ndo podem realmente ser consideradas
inteligentes. Isso porque ndo possuem as caracteristicas necessarias para serem assim

caracterizadas.

2 O Teste de Turing

E impossivel falar da pesquisa sobre computadores e inteligéncia sem lembrar o nome
de Alan Turing. Foi ele um dos primeiros a sugerir que os computadores digitais podem ser
considerados inteligentes (Turing, 1950). Porém, em vez de perguntar se as maquinas

podem ser inteligentes, a pergunta € se elas podem pensar.

A relagdo entre pensamento e inteligéncia ndo € totalmente clara no artigo de Turing

(1950). Algumas vezes parece que os dois termos se identificam. Em outros momentos,
parece que um € pressuposto para o outro. Neste ultimo caso, poderiamos inferir que, para
ser caracterizada inteligente, é preciso que a maquina seja capaz de pensar. E através do

pensamento que inferimos novos conhecimentos, entendemos a linguagem natural,
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solucionamos problemas (podemos escolher a melhor possibilidade para uma determinada

situagd@o), raciocinamos logicamente etc.

Se quisermos estabelecer uma disting@o entre os dois conceitos, podemos dizer que o
pensamento € o processo de manipulagdo de simbolos e seguimento de regras. Ou seja,
enquanto a maquina esta realizando uma computag@o ela estd pensando. Inteligente é o
resultado bem sucedido desta computagdo. Sendo assim, ao ser capaz de responder a
diversas perguntas relevantes, podemos dizer que ela pensa inteligentemente. Segundo
Turing (1950, p.64),

...sempre que a qualquer uma destas maquinas se faz a pergunta critica devida, ¢ ela d4 uma
resposta definida, sabemos que a resposta devera estar errada e isso nos infunde certo sentimento
de superioridade. Serd esse sentimento ilusério?..Em resumo, haverd talvez homens mais
inteligentes do que qualquer maquina dada, mas mesmo assim poderdo existir maquinas mias
inteligentes, ¢ assim por diante.

Na citagdo acima, parece estar claro que inteligente é aquele capaz de responder
corretamente a determinadas questdes. Este € o resultado final de alguma computagdo que,
nesta Gltima relagdo entre pensamento e inteligéncia, seria o processo de pensamento. E
dificil estabelecer uma relagdo direta entre pensamento e inteligéncia porque Turing ndo
define nem um nem outro. Como ele mesmo afirma, ndo é sua pretensdo defini-los (Turing,
1950, p. 82).

Apresentamos a seguir o argumento de Turing sobre a possibilidade dos
computadores digitais serem inteligentes. Algumas vezes, neste trabalho, falamos que o
computador digital € inteligente. Outras vezes falamos que maquinas de Turing sdo
inteligentes. Como ja falamos no segundo capitulo, os computadores digitais sdo os sistemas
que realizam as maquinas de Turing. Enquanto esta é uma maquina abstrata, ideal, aquela é

uma maquina concreta, com componentes fisicos e limitada, que realiza a maquina abstrata.
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Turing (1950) esta preocupado em querer defender a hipotese de que os

computadores digitais podem ser considerados inteligentes. Porém, como dissemos, a
questdo que norteia seu artigo € se as maquinas podem pensar. A idéia de Turing € que, se a
maquina for capaz de responder a uma série de questdes relevantes, poderemos dizer que ela
pensa inteligentemente.

Segundo Turing (1950, p. 50), a pergunta ‘Podem as maquinas pensar?’ é muito
ampla e vaga. E preciso, antes de mais nada, delimita-la, buscando definir o significado de
maquina e pensar.

A maquina envolvida no teste € a maquina de Turing, apresentada no capitulo dois
deste trabalho. Em linhas gerais, ela € um sistema formado por uma “caixa-preta” capaz de
manipular simbolos que lhes sdo apresentados, através de uma “fita”. Tal manipulagdo é feita
através do seguimento de certas regras logicas. O funcionamento da maquina caracteriza-se
de tal modo que € possivel computar qualquer calculo, por mais complexo que seja,
decompondo-o numa série de opera¢des extremamente simples. Tal método pode tornar-se
claro na seguinte citagao:

A explicagdo dos processos do pensamento humano ¢ feita via processamento de informagdo ou
nivel de manipulagdo de simbolos. A premissa basica desta abordagem ¢ que processos de
pensamento complexos sdo construidos a partir de processos de manipulagdo de simbolos
clementares. Um conjunto fundamental destes processos poderia ser o seguinte: leia um simbolo,
escreva um simbolo, copic um simbolo, apague um simbolo e compare dois simbolos. Se o
sistema analisa dois simbolos ¢ os nota como idénticos, toma um curso de agdo, caso contrario,

toma outro curso. (Feigenbaum & Feldman, 1968, p. 272)19.
Uma vez definida a maquina, dado o seu modo de funcionamento e caracteristicas,
Turing precisa definir o que € pensar. De fato, ndo cria uma definigao tal como € comum se

fazer, do tipo “pensar € x”. Ao invés disto, constroi um jogo para servir de teste segundo o
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qual seria possivel determinar se a maquina pode ou ndo possuir esta faculdade. Tal teste,

denominado jogo da imitagdo, é jogado por trés pessoas,

...um homem (A), uma mulher (B) e um interrogador (C), que pode ser de qualquer dos sexos. O
interrogador permanece num quarto separado dos outros dois. O objetivo do jogo para o
interrogador ¢ determinar, em relagdo aos outros dois, qual o homem e qual a mulher. Ele os
conhece por rétulos X e Y e no fimdo jogodiraou“X¢é¢ AeYéB ou“XéBeYéA” Ao
interrogador ¢ permitido fazer perguntas a A e B tais como: C: Por favor, X, diga-me qual o
comprimento de seu cabelo. Suponhamos que X sgja A, entdo A pode responder.

O objetivo de A no jogo € tentar induzir a C a uma identificagdo errada. Sua resposta, portanto,
poderia ser: “Meu cabelo ¢ curto, e os fios mais longos tém cerca de 20 centimetros de
comprimento”.

Para que tons de vozes ndo ajudem o interrogador, as respostas devem ser escritas, ou ainda
melhor, digitadas. O arranjo ideal ¢ um telegravador com comunicagdo entre dois quartos. As
perguntas ¢ respostas, de um modo alternado, podem ser repetidas por um intermediério.

O objetivo do jogo para a segunda jogadora (B) ¢ ajudar o interrogador. Sua melhor estratégia
sera provavelmente dar respostas verdadeiras. Ela pode acrescentar frase como “Eu sou a mulher,
ndo ouga ele” em suas respostas, mas isto ¢ initil, porque o homem pode dar respostas
semelhantes. (Turing, 1950, p. 50).

As perguntas neste jogo podem ser variadas. Vao desde questdes sobre arte até a
resolucdo de problemas logico-matematicos. De acordo com Turing (1950, p. 51), se a
maquina substituir o jogador A e conseguir enganar C, ela ¢ capaz de pensar.

Uma vez melhor caracterizadas a nogdo de maquina e pensar, Turing substitui a

questdo original ‘Podem as maquinas pensar?’ pelas seguintes:
O que acontecerd quando a maquina tomar o lugar de A neste jogo? O interrogador decidira

erroneamente com a mesma freqiiéncia, quando o jogo ¢ jogado dessa forma, do que quando o
fazia ao tempo em que o jogo era jogado por um homem e uma mulher? (Turing, 1950, p. 51)

Por fim, as questdes seguintes: Podem as maquinas pensar? Existem computadores

digitais imaginaveis que pudessem ter bom desempenho no jogo da imitagdo? Existe uma

maquina de estado discreto capaz de bom desempenho? podem ser substituidas pela

seguinte:

'¥ Podemos encontrar uma estreita semelhanga deste método com o método cartesiano de analise-sintese, que
visa separar problemas em partes simples e depois sintetiza-las, chegando assim 4 sua resolugdo ou a algum
conhecimento desejado.
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Fixemos nossa atengdo num computador digital particular C. E verdade que, modificando-se este
computador para obter uma memoéria adequada, aumentando-lhe convenientemente a velocidade
de agdo, ¢ provendo-o de um programa apropriado, C pode ser preparado para desempenhar
satisfatoriamente o papel de A no jogo da imitagdo, sendo o papel de B desempenhado por um
homem? (Turing, 1950, p. 60)

A idéia é que a entidade submetida ao teste seja capaz de realizar muitos e variados

comportamentos essencialmente intelectuais. Para pensar, a maquina precisa resolver
problemas intelectuais, emitir opinides sobre arte, participar em jogos etc. Para isso, deve
possuir uma memoria satisfatoria, ser capaz de manipular simbolos rapidamente e conter os
programas computacionais corretos. Para Turing (1950), estas trés caracteristicas sdo o que
possibilitam que uma maquina real como o computador digital, possa apresentar um bom
desempenho em seu teste. Turing acreditava que até o final deste século, tal maquina ja
existiria. Atualmente muitos computadores ja foram construidos para tentar passar no teste.
Porém, ainda ndo temos computadores que possam entender de um modo razoavel a
linguagem natural e reconhecer padrdes, por exemplo. Por isso tais maquinas ainda ndo
estariam totalmente preparadas para ter um bom desempenho no teste. Portanto, ainda ndo
podem ser realmente consideradas inteligentes, se seguirmos o argumento de Turing.
Embora tenha se tentado criar computadores digitais que tivessem bom desempenho
no teste de Turing, deve-se notar que ndo € este o objetivo fundamental do teste. O
importante € a caracterizagdo do conceito de inteligéncia feito através de um “exame”. O
fundamental encontra-se na tentativa de criar um critério segundo o qual poderiamos
atribuir inteligéncia a sistemas artificiais como o computador digital, por exemplo. Se existe
ou ndo tal maquina concretamente, esse € outro problema, talvez de engenharia. O fato ¢
que, se este sistema for capaz de responder as questdes do teste de modo apropriado, seria

inteligente.
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Como dito acima, o teste de Turing caracteriza-se como um “exame” segundo o qual
um sistema capaz de responder certas questdes € inteligente. Podemos notar neste ponto
uma certa semelhanga entre este teste e os testes de QI apresentados no capitulo anterior.
Porém, tal semelhanga ndo deve ser bem vista na Ciéncia Cognitiva. Como apresentamos no
primeiro capitulo, existe uma tentativa de refutagio do behaviorismo por parte de
pesquisadores como Putnam (1967), por exemplo. Porém, o teste de Turing parece ser
fundamentalmente comportamental. Isso porque, para o interrogador do teste, responsavel
pela atribuigdo ou ndo de inteligéncia a maquina, o modo de funcionamento dela ndo é
relevante. O que importa realmente é que a maquina comporte-se do mesmo modo que o

homem.

E estranho que pesquisadores defensores do funcionalismo aceitem um teste

aparentemente com esséncia comportamental. O teste deveria tomar como relevante a
estrutura funcional dos sistemas envolvidos. Porém, pelo contrario, a “caixa-preta” parece
ser quase totalmente ignorada. O que é realmente importante sdo as entradas e saidas dos
participantes do teste.

Turing (1950, p. 76) confirma que seu teste tende a ser fundamentalmente
comportamental. Para ele, ndo importa saber as caracteristicas fisicas ou estéticas da
maquina para saber se ela € ou ndo inteligente. Tampouco € preciso resolver problemas
como o mistério da consciéncia para avaliar a inteligéncia da maquina. O importante é que
ela apresente um comportamento semelhante a0 do homem. A falta de consciéncia na
maquina € um dos pontos principais contra a tese de que ela pode ser inteligente, como

veremos na proxima seg¢ao.
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Além de parecer mais comportamental do que funcional, podemos citar algumas
outras criticas ao teste idealizado por Turing, ainda que ele acredite que questdes sobre o
teste ndo sejam pertinentes. Dentre elas, podemos nos perguntar quais caracteristicas devem
apresentar o interrogador e o segundo jogador do teste. Qual o grau de inteligéncia que eles

devem apresentar? Quantos interrogadores a maquina deve enganar para ser considerada

inteligente? O jogo testa realmente a capacidade da maquina pensar ou do interrogador de

poder distinguir uma maquina de um ser humano?

Turing, de fato, parece pressupor que tanto o interrogador quanto o jogador B devem
ser inteligentes. Porém, sem apresentar uma defini¢do de inteligéncia para estabelecer os
critérios de escolha deles. Por isso mesmo, podemos nos perguntar que garantia temos de
que ambos interrogador e jogador B tém os requisitos suficientes para podermos nos
assegurar de que a maquina seria considerada inteligente, caso passasse no teste? Talvez ndao
seria melhor se ambos tivessem passado anteriormente por ele? Porém, se assim fosse, o
teste de Turing geraria uma circularidade com respeito ao interrogador e ao segundo
jogador.

A circularidade, no caso do interrogador, se configuraria no seguinte sentido: se ele
esta tentando distinguir o jogador A do jogador B, precisaria ser capaz de entender e saber
responder as questdes que ele mesmo apresenta aos outros dois jogadores. Deveria,
portanto, ser inteligente. Sendo assim, precisaria ter passado no teste. Caso contrario, a
confiabilidade do jogo ficaria comprometida. Como poderiamos aceitar o resultado do teste
se ele foi aplicado por um individuo do qual ndo sabemos se esta preparado para distinguir
os jogadores? Mas, para este interrogador ter passado no teste, alguém deve ter assumido o

papel de interrogador para ele. Para este novo interrogador, o raciocinio € 0 mesmo que

AVA
AVAVE

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1e¢ 17 18



para o anterior. Desse modo, chegara algum momento em que ndo havera mais interrogador.
Sendo assim, temos duas possibilidades: a primeira € aceitar um primeiro interrogador
necessariamente inteligente. Se ndo aceitamos esta possibilidade, a Unica restante ¢
submeter-lhe ao teste. Porém, para isto, devemos tomar como interrogador alguém que,
direta ou indiretamente o tinha como interrogador quando foi submetido ao teste. Portanto,
um seria o interrogador do outro.

Como dissemos, Turing ndo esta interessado no tipo de questdes apresentadas acima.
Ele pressupde que o segundo jogador e o interrogador sio inteligentes. Porém, nio fornece
os critérios para a escolha de tais individuos. Por isso, acredito que as criticas a
caracterizagao do teste s3o pertinentes.

Na proxima segdo, apresentaremos as criticas ndo ao teste propriamente dito, mas a
hipotese de que as maquinas que apresentam bom desempenho nele podem ser realmente
consideradas inteligentes.

Quais sdo de fato as hipoteses e conclusdes do argumento de Turing? Em primeiro

lugar, Turing toma como hipotese que um ser humano e uma maquina de Turing sdo

semelhantes no sentido de que funcionam do mesmo modo. Como conseqiiéncia desta

hipotese, podemos obter que eles comportam-se igualmente. O comportamento aqui sdo as
respostas da maquina e do homem referentes as perguntas que dizem respeito ao intelecto.
Uma segunda hipotese é que, se o comportamento do homem ¢ inteligente, 0 da maquina
também o sera. Isto € claro, uma vez que o comportamento de ambos sdo semelhantes, para
ndo dizer idénticos. Como terceira hipotese, Turing assume que o comportamento do
homem ¢é realmente inteligente. Portanto, das duas ultimas hipoteses, deduz-se que o

comportamento da maquina € inteligente, sendo assim, ela propria inteligente.
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Como dissemos, o fundamento do teste de Turing esta na tentativa de criar um critério
segundo o qual poderiamos atribuir inteligéncia a certas maquinas. Turing (1950, p. 61)
acreditava que até o final deste século, haveriam maquinas reais capazes de passar no teste.
Qual seria entdo o caminho para a construgao de tais maquinas reais?

Segundo Turing (1950), o caminho para a constru¢gdo de maquinas reais para passar
no teste € ensina-las como se estivéssemos ensinando uma crianga do primario. Ao invés de
procurar simular uma mente adulta, que tem muitos. conhecimentos, experiéncias e
programas, Turing acredita que o segredo esta em se tentar simular uma mente infantil. Tal
mente teria um conjunto limitado de informagdes, regras e programas. Por isso, haveria mais
possibilidade de simula-la.

O processo de aprendizagem da maquina seria realizado principalmente através da
introdugdo nesta maquina de novas regras, informagées e programas. Para Turing (1950),
este € o caminho necessario para se construir uma maquina inteligente: inserir programas
relevantes na maquina e aumentar sua quantidade de memoria.

Pelo fato de ser programada e ter seus passos todos determinados, a maquina de

Turing é criticada por ndo possuir criatividade (Bodem, 1999). Muito antes de Turing tal

critica ja havia sido feita a maquina analitica de Babbage, que realizava calculos

matematicos. Para refutar esta critica, Turing (1950, p. 71) afirma que “as maquinas lhe
pegam de surpresa com muita freqiiéncia.” Muitas vezes ela produz respostas pelas quais
ele ndo esperava. Por isso, nota uma certa criatividade na maquina. Ela cria algo novo, que
ndo € previsto pelo programador.

E claro que o fato da maquina produzir um comportamento que foge da previsio do

programador pode ser explicado pelo fato dele nao ter todo o programa da maquina em
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mente. Ou seja, se ele conseguisse ter toda a estrutura do programa em vista, poderia
determinar, em qualquer ocasido, qual o comportamento futuro da maquina.

Como dissemos, as respostas que poderiam pegar Turing de surpresa caracterizavam-
se por fugirem de suas previsdes. Elas poderiam tanto estar certas quanto erradas. Esta
altima afirmagdo refuta, segundo Turing (1950), a critica de que a maquina n3o erra. Ao
contrario, elas erram com muita freqiiéncia.

Um dos motivos pelos quais a maquina produz erro € porque ela tem presente em si a
regra de indugdo. A inferéncia indutiva caracteriza-se pela generalizagdo de um
conhecimento limitado sobre um conjunto de objetos ou de fatos. Por exemplo, suponhamos
que analisamos um numero limitado de cavalos e constatamos que todos eles possuem
coragdo. A partir dai concluimos que os cavalos em geral tém coragdo. Porém, ndo temos
nenhuma garantia de que a conclusdo segue-se de nossas constatagdes. Isto porque faltam
cavalos a ser examinados e, por isso, nossa conclusdo pode estar errada. Sendo assim, uma
vez que a maquina de Turing segue tal regra, Turing (1950) assume que ela é passivel de
€rro.

Ainda porque a maquina de Turing possui a regra de indugdo, Turing (1950) acredita

que ela pode aprender com a experiéncia. Um exemplo disso seria, por exemplo, constatar

que, ao deparar-se um grande niimero de vezes com determinada resolug@o de problemas de
um certo tipo, a maquina constata que, cada vez que aparecer problema semelhante, deve
seguir 0 mesmo curso pelo qual resolveu os outros.

Dentre as criticas a hipotese de que maquinas tipo Turing aprendem com experiéncia
podemos citar aquela feita por conexionistas como McCllelland & Rumelhart (1988), por

exemplo. Para eles, a aprendizagem €, dentre outras coisas, o resultado de ajustes das partes
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basicas de um sistema, adequando as conexdes entre elas. Por outro lado, a aprendizagem
envolve compreensdo do que se faz e ndo ¢ feita simplesmente via manipulagdo de simbolos
e seguimento de regras (Searle, 1984).

Um simples exemplo sobre o modo de comportamento de uma maquina considerado
inteligente € o seguinte: suponhamos que as respostas a serem dadas pelos participantes do
jogo dizem respeito a relacdo de parentesco entre eles e determinadas pessoas. A questdo a
ser respondida €, por exemplo, ‘Paulo € seu tio?’. Para responder a essa pergunta, tanto a
maquina quanto o ser humano do jogo tém um conjunto de informagdes armazenadas em
sua memoria de longo prazo (onde estdao estocadas informagdes que ficam ‘memorizadas’

por um longo tempo). Existe ainda uma memoria de curto prazo, na qual armazenam-se

informagdes por pouco tempo e onde estdo os processos que devem ser feitos para a

resolu¢do de um problema. Assim, por exemplo, suponha que, para responder a pergunta

‘Paulo € meu tio?’ os participantes do teste tenham as seguintes informagdes:

Memoria de Longo Prazo Memoria de Curto Prazo
Informagdes Processos

Jodao € meu pat Paulo e meu t10?

Maria € minha mae

Pedro € meu irmdo

Junior é meu primo

Marta ¢ minha prima

Paula € irma de Maria

Paulo ¢ irmdo de Jodo

Para realizar esta operagdo, ou para resolver este problema, os participante precisam
saber de outras informagdes ou seguir outras regras, tais como as seguintes:

X ¢ meu pai XéirmdodeY X ¢ meu pai
Yé ‘irmdo’ de X Logo, X ¢ masculino Yéimiode X
Logo, Y é meu “tio’ Logo, X ¢é masculino
Logo, Y ¢ meu tio
(os termos que aparecem entre aspas sa0 termos sem género)
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O participante do teste, além das regras, precisa saber quem s3o seu pais, 0s irmaos

deles e seu sexo, para poder determinar se Paulo é ou ndo seu tio. Desta forma, o conjunto

de informagdes neste passo deveria ser o seguinte:

Memoria de Curto Prazo
Informagdes Processos
Paulo € meu t10?
Encontre meus pais
Encontre os irméos de
meus pais

Memoria de Longo Prazo

Jodao € meu pai

Maria é minha mae
Pedro € meu irmio
Junior ¢ meu primo
Marta € minha prima
Paula € irm3 de Maria
Paulo € irmédo de Jodo

Para encontrar as solugdes destes subproblemas postos como novos processos, basta
que o participante procure pelas informagdes contidas na memoria de longo prazo. Os
subproblemas surgiram da utilizagdo da regra seguinte: se x € meu tio, entdo x € irmdo de
meu ‘pai’. Se o conseqiiente desta sentenga for falso, a resposta a questdo sera negativa.
Portanto, o jogador precisa saber quem sdo seus pais e se Paulo ¢ irm3o de algum deles para
poder responder corretamente a questdo. Encontradas as informagdes necessarias, 0 novo

quadro de informagdes assim ficaria:

Memoria de Curto Prazo
Informagdes Processos

Memodria de Longo Prazo

Joao € meu pai

Maria é minha mae
Pedro € meu irmao
Janior é meu primo
Marta € minha prima
Paula é irm3d de Maria
Paulo € irmdo de Jodo

Joao € meu pai

Maria € minha mae
Paula é irma de Maria
Paulo € irmédo de Jodo

Paulo e meu t10?

3 4 5 6
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A partir destas informagdes, seguindo as regras dadas acima, a resposta correta a ser dada a
questdo inicial sera positiva. Como veremos na se¢do seguinte, exatamente por
simplesmente manipular simbolos e seguir regras logicas, a maquina ndo entende o que faz.
Por isso, comportamentos como o acima descrito ndo podem ser considerados inteligentes
(Searle, 1984)

Hoje podemos saber se o sonho de Turing foi ou ndo alcangado ou se é possivel ou
ndo o seu alcance. Temos maquinas campeds em jogos como xadrez, maquinas que
demonstram teoremas logico-matematicos, diagnosticam doengas, compdem musica. Porém,

ainda ndo temos maquinas que dominam a linguagem natural e reconhecem padrdes do

modo como o ser humano o faz, por exemplo. E questdo de saber se é possivel a criagdo de

maquinas capazes de alcangar este nivel de atuagido ou nao para considera-la inteligente. Isso
por que tais atividades estdo presentes no teste de Turing.

Se, por um lado, as maquinas tém seus defensores, seguros de que elas terdo bom
desempenho no teste de Turing, por outro tém também seus criticos. Alguns destes
acreditam que nem passando neste teste as maquinas podem ser caracterizadas inteligentes.
Isso porque lhes faltam caracteristicas fundamentais para que a elas seja atribuida esta

propriedade. Vejamos a seguir quem sdo e o que dizem alguns destes criticos.

3 O Argumento do Quarto Chinés

Se ¢ impossivel falar de computadores e inteligéncia sem lembrar 0 nome de Turing,
também o € sem lembrar o de Searle. O argumento criado por este filosofo para refutar a
idéia de que € possivel a atribuigdo de inteligéncia (e estados e faculdades mentais em geral)

as maquinas do tipo Turing foi um dos mais populares da historia da Ciéncia Cognitiva.
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Atribuir inteligéncia a um sistema, segundo a maioria dos cientistas da IA significa ele
ser capaz de realizar certos comportamentos, realizados através da manipulagdo de simbolos
e seguimento de regras logicas (Newell, Shaw & Simon, 1958, Putnam, 1967). De acordo

com Searle (1984, p.37),

O colega de Simon, Alan Newell diz ‘ja descobrimos’ (notem que Newell diz ‘descobrimos’, ndo

‘supusemos’ ou ‘consideramos a possibilidade’, mas descobrimos) que a inteligéncia ¢ justamente

uma questdo de manipulagdo de simbolos fisicos; ndo tem nenhuma ligagdo essencial com

qualquer tipo de material ou umidade biologica ou fisica. Antes, qualquer sistema capaz de
manipular simbolos fisicos de modo correto € capaz de inteligéncia no mesmo sentido literal que

a inteligéncia humana dos seres humanos. Simon ¢ Newell sublinham, pela sua honra, que ndo

existe nada de metaférico nestas pretensdes; proferem-nas de um modo inteiramente literal...

Marvin Minsky do MIT diz que a proxima geragdo de computadores serd tdo inteligente que

‘teremos muita sorte se eles permitirem manter-nos em casa como animais de estimagio

domésticos.’

O objetivo de Searle (1984) é mostrar que a concepgdo acima € equivocada. Para isso,
baseia-se no fato de que o computador digital funciona apenas sintaticamente. Segundo tal
filosofo, isso ndo € suficiente para esta maquina compreender o que faz. Porém, a
compreensdo € condigdo necessaria para a inteligéncia. Além disso, caracteristicas
fundamentais da mente humana como consciéncia e intencionalidade sdo causadas pelo
cérebro e sdo propriedades dele. Sistemas puramente formais ndo sdo capazes de originar ou
possuir consciéncia e intencionalidade, afirma Searle (1998). Uma maquina do tipo Turing,
conclui, ndo pode ser uma mente porque esta possui mais do que uma estrutura formal,

possui um contetdo (Searle, 1984, p. 40)

Searle recria o teste de Turing para mostrar que os computadores digitais ndo pensam

e ndo sdo inteligentes. Substitui a maquina implicada no teste por um ser humano

funcionando do mesmo modo que ela, ou seja, manipulando simbolos e seguindo regras
logicas. Se Searle conseguir provar que o comportamento deste ser humano ndo ¢é

inteligente, tampouco o comportamento da maquina o sera, mesmo passando no teste de
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Turing. Para Searle, a questdo fundamental ndo esta no fato da maquina de Turing ser ou
ndo capaz de responder as questdes do interrogador daquele teste. O problema encontra-se
na falta de caracteristicas fundamentais desta maquina, ‘tais como a consciéncia, para a
caracterizagdo do pensamento ou da inteligéncia.

O argumento do quarto chinés € assim exposto por Searle (1984, p. 40):

Imaginemos que alguém estd fechado num quarto ¢ que neste quarto ha varios cestos cheios de
simbolos chineses. Imaginemos que alguém, como eu, ndo compreende uma palavra de chinés,
mas que lhe ¢ fornecido um livro de regras em inglés para manipular os simbolos chineses. As
regras especificam as manipulagdes dos simbolos de um modo puramente formal em termos da
sua sintaxe e ndo da sua semantica. Assim a regra podera dizer: ‘tire do cesto nmimero um um
simbolo esticado e ponha-o junto de um simbolo encolhido do cesto nimero dois.” Suponhamos
agora que alguns outros simbolos chineses sdo introduzidos no quarto e que esse alguém recebe
mais regras para passar simbolos chineses para o exterior do quarto. Suponhamos que, sem ele
saber, os simbolos introduzidos no quarto se chamam ‘perguntas’ feitas pelas pessoas que se
encontram fora do quarto e que os simbolos mandados para fora do quarto se chamam ‘respostas
as perguntas’. Suponhamos, além disso, que os programadores sio tdo bons para escrever
programas ¢ que alguém ¢ igualmente tdo bom em manipular os simbolos que muito depressa as
suas respostas sdo indistinguiveis das de um falante chinés nativo. L4 estd ele fechado no quarto
manipulando os simbolos chineses ¢ passando para fora simbolos chineses em resposta aos
simbolos chineses que sdo introduzidos.

Searle afirma entdo que o comportamento do individuo do quarto com o do
comportamento de um nativo chinés sdo praticamente indistinguiveis. Porém, o individuo do
quarto ndao entende uma s palavra do chinés. Ora, é certo que o comportamento deste
individuo ndo pode ser considerado inteligente, diz Searle, porque lhe falta a semantica,
caracteristica fundamental para um comportamento deste tipo ser inteligente. Para Searle
(1984, p. 45),

pensar ¢ mais do que apenas uma questdo de eu manipular simbolos sem significado; implica
conteiidos semanticos significativos. Estes conteudos semanticos sdo aquilo que nos indicamos
por ‘significado’.

O argumento de Searle € proposto tendo em vista um programa de computador criado

por Schank que, segundo o autor, € capaz de entender historias em inglés. De acordo com o

argumento de Searle, a maquina que realiza tal programa esta na mesma situagio do
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individuo do quarto chinés. De fato, ndo entende nada do que faz. Isto porque simplesmente
manipula simbolos formais sem significado de acordo com as instrugdes fornecidas (Searle,
1998, p. 81).

Embora o argumento de Searle esteja direcionado para a compreensio de uma lingua,
de fato ele pode ser aplicado aos estados e faculdades mentais em geral. Mesmo que um
computador consiga simular uma dor, por exemplo, ele de fato ndo tem esta dor. Isto
porque, dentre outras coisas, nao possui intencionalidade e consciéncia, que nao podem ser
apenas originadas pela manipulag@o de simbolos, afirma Searle (1998, p. 82).

Como dissemos na terceira se¢d@o do primeiro capitulo, de acordo com Searle (1984),

a mente € causada pelo cérebro. Ou seja, estados e faculdades mentais, além da consciéncia

e intencionalidade, emergem da interagao entre neurdnios. Os cientistas da IA ndo levam em
consideragdo as propriedades biologicas do cérebro ao construir suas maquinas, afirma
Searle (1984). Ao contrario, elas apenas funcionam manipu'lando simbolos e seguindo regras
logicas. Por isso, ndo podem ser mentes. Sendo assim, jamais poderdo possuir estados ou
faculdades mentais.

Uma vez que estamos tratando de um argumento, € natural que possamos distinguir
suas hipoteses e conclusdes, principalmente no que diz respeito a inteligéncia. A primeira
hipotese do argumento de Searle € que o funcionamento do homem e da maquina de Turing
¢ o mesmo. Ou seja, ambos apenas manipulam simbolos e seguem regras logicas. Uma
segunda hipotese € que, se o homem ndo compreende chinés, a maquina tampouco o
compreendera. Esta hipotese € assegurada pela anterior. Isto porque a maquina ndo faz nada
mais do que o homem. Se este ndo consegue fazer algo, aquela tampouco o conseguira.

Uma terceira hipotese diz respeito ao fato de que o homem (do quarto) nio compreende
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chinés. Das duas ultimas hipoteses, podemos concluir que a maquina ndo compreende
chinés. Dai segue-se que seu comportamento ndo pode ser considerado inteligente, uma vez
que a compreensdo do que se faz € pré-requisito para a inteligéncia.

Porém, sabemos que o ser humano, em muitas ocasides (talvez na maioria delas)
compreende o que esta fazendo. Dai vem duas outras conclusdes: o homem ndo funciona
apenas sintaticamente e ele € distinto da maquina de Turing. Ora, sabemos que a maquina de
Turing funciona sintaticamente. A partir dai deduzimos que, funcionando desse modo
apenas, nao € capaz de compreender o que faz. Se o homem funcionasse apenas
sintaticamente, tampouco compreenderia o que estaria realizando. Porém, o homem
compreende o que faz. Logo, nio pode funcionar apenas sintaticamente. Portanto, é
diferente da maquina de Turing. O salto que fizemos da compreensdo do chinés para a
compreensdo de outros comportamentos € justificavel pelo fato do caso do chinés ser
apenas um exemplo de um comportamento. Em ultima analise, tudo o que a maquina faz
segue 0 mesmo processo da compreensdo de uma lingua.

Citamos a seguir um exemplo de uma aplicagdo do argumento de Searle. Um
individuo precisa responder questdes na lingua “asturttes”, inventada por nds. A este
individuo s3o dados trés conjuntos de caracteres asturtteses: 1) script (conjunto qualquer de
informagdes, geralmente associado a historia a ser compreendida). Neste conjunto estdo as
regras para o individuo poder manipular os simbolos asturtteses; 2) conjunto de simbolos
que constituem a historia; 3) conjunto de simbolos que constituem as perguntas sobre a

historia. Os trés conjuntos poderiam ser os seguintes:

1) simbolos em asturttés representando informagdes variadas, principalmente sobre a
historia contada,
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Um individuo capaz de manipular simbolos e seguir as regras acima poderia
tranqiiilamente responder afirmativamente a pergunta feita no terceiro conjunto de simbolos.
O simbolo da pergunta ndo aparece na historia. Portanto, ha de se supor que o individuo fez
uma inferéncia do que ela diz, o que pode pressupor que ele esta entendendo o que 16. E
claro que mesmo neste caso ndo ha garantia de seu entendimento sobre o que esta “lendo”.
Faga vocé esta experiéncia e responda-me o que entendeu da historia. Tudo ndo passa de

uma sequéncia ininteligivel de simbolos para o leitor.

De fato, o exemplo acima revela um caso muito simples e localizado do

comportamento de um sistema. O que Turing buscava realmente era pensar num conjunto de
regras tdo poderoso a tal ponto que um sistema fosse capaz de apresentar um bom
desempenho em qualquer situagdo a que viesse a se deparar. Neste caso, teria condigdes de
apresentar um bom desempenho em qualquer situagdo do teste de Turing e ndo apenas em
casos isolados. O problema que nos parece € que, sendo regras muito poderosas ou ndo, a
esséncia do funcionamento do sistema continuaria sendo a mesma. Como no exemplo da
compreensdo de uma lingua, apresentado ha pouco, para quem recebe as respostas do lado

de fora do quarto, a impressdo ¢ a de que o individuo estid entendendo perfeitamente a

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1e¢ 17 18



historia. Porém, se observarmos atentamente o modo de funcionamento do sistema, veremos
que ndo existe nada além da simples manipulag@o de simbolos insignificantes, afirma Searle
(1984). Ele n3o entende o que esta fazendo.

O mesmo acorrido com o individuo do quarto chinés acontece com a maquina no teste

proposto por Turing, afirma Searle (1984). Vemos apenas as aparéncias do comportamento.

Olhamos de fora o que a maquina esta realizando. E apenas um teste comportamental, no

qual o objetivo é fazer com que a maquina obtenha os mesmos inputs-outputs do homem no
jogo. Ter o mesmo comportamento, porém, ndo significa ter a compreensdo do que se esta
fazendo. Sem ter compreensdo ou entendimento do que se faz, ndo € possivel atribuir
inteligéncia a tal comportamento de um individuo.

Mas, suponhamos que um ser humano ou mesmo um robd super estruturado (a
imagem e semelhanga de um homem), armazenasse todas as regras e fosse capaz de
manipular simbolos muito rapidamente. Tal maquina seria capaz de conversar com um
nativo da lingua em questdo. Isso devido ao fato de poder manipular de imediato os
simbolos recebidos e produzir respostas adequadas a eles. Desse modo, o nativo do lugar
em que tal lingua € a falada poderia lhe fazer perguntas sobre o que havia falado. O sistema
manipulador de simbolos as responderia com uma grande margem de acerto. Isto significaria
entdo que tal sistema estaria realmente entendendo a lingua em questdo. De acordo com
Searle (1984), mesmo agindo desse modo, o sistema ndo entenderia o que faz, pois
continuaria manipulando simbolos e seguindo regras logicas. Para entender uma lingua
qualquer, por exemplo, precisaria ultrapassar o limite sintatico: deveria também funcionar
semanticamente (atribuir significado aos simbolos, saber do que se esta falando) e

pragmaticamente (entender o significado ndo literal das palavras, ou seja, seu significado
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metaforico, conotativo, etc.). Ndo basta, segundo Searle (1984), observar apenas o
comportamento externo do sistema. E preciso, fundamentalmente, analisar seu
funcionamento interno para atribuir-lhe inteligéncia.

Como dissemos, Searle afirma que a maquina ndo entende o que faz exatamente pelo

fato de funcionar apenas sintaticamente. Isso, juntamente com a falta de propriedade

biologicas do cérebro humano, leva-o a afirmar que a maquina ndo tem consciéncia nem

intencionalidade. A falta destas caracteristicas, pré-requisitos para o sistema ser inteligente,
nao € um problema tecnologico, mas sim de principios, afirma este filosofo. Para Searle
(1984), maquinas do tipo Turing, tais como construidas, jamais poderdo ser conscientes ou
ter intencionalidade.

Porém, esta Searle afirmando que nenhuma maquina pode ser considerada inteligente?
Esta questdo € claramente respondida de modo negativo por tal filésofo. Para Searle (1984,
p. 44) “... nds somos maquinas biologicas.” Qualquer outro sistema capaz de realizar certos
tipos de operagdes poderia ser considerada inteligente. Porém, tais operagdes poderiam ser
realizadas por uma maquina apenas se fossem levados em consideragdo aspectos bioldgicos
do cérebro humano.

A critica de Searle ¢ direcionada essencialmente aos computadores digitais
(realizadores dos programas da IA) que ndo precisam apresentar aspectos biologicos ou
fisicos do cérebro humano. Para Searle (1997), ainda ndo conseguimos criar uma maquina
artificial inteligente porque ndo conhecemos o cérebro satisfatoriamente. Quando os
neurocientistas descobrirem as capacidades cerebrais que causam a mente, poderemos criar
sistemas artificiais capazes de exibir estados e faculdades mentais e comportamentos

realmente inteligentes.
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Existem muitas variagdes do argumento do quarto chinés apresentadas pelos cientistas
para refutar a idéia de que o computador possa ser considerado inteligente. Uma delas € a
seguinte: suponhamos que seja dado para um aluno do primario um calculo complicado de
matematica para resolver. Este aluno sabe muito pouco de matematica, mas € capaz de
seguir as operagdes basicas que solucionardo o calculo. Seguindo instrugdo por instrugdo, o
estudante chega ao fim da computagdo e resolve o problema corretamente. Entdo nos
perguntamos: poderiamos dizer que ele entende ou sabe o que fez? Ha alguma inteligéncia
em seu comportamento? A resposta razoavel a estas questdes deveria ser ndo. Isso porque
ele apenas esta seguindo instrug@o por instrugdo para a resolug@o do calculo. Ndo tem uma
idéia clara do que faz no todo. Agora, suponhamos que substituissemos o aluno pela
maquina. O comportamento de ambos € exatamente 0 mesmo, qual seja, manipular simbolos
e seguir regras logicas, de um modo algoritmico. Poderiamos dizer que ela entende o que
esta fazendo ou que seu comportamento € inteligente? Se a resposta a estas questdes €
negativa para o aluno, certamente também o sera para a maquina. O grande problema da
maquina neste sentido € que ela simplesmente manipula simbolos e segue regras logicas (se €

que realmente fazem pelo menos isto), sem saber ou entender o que faz.

Button e seus colegas (1997, p. 178-79) constréem um exemplo semelhante ao do

teste de Turing, utilizando o quarteto Kronos € um aparelho de CD tocando uma mesma
musica. Sem ver nenhum deles, uma pessoa € posta para diferenciar qual é um e qual é
outro. E muito provavel que ele ndo consiga diferencia-los, uma vez que o som &
praticamente o mesmo. Porém, parece obvio que este sujeito ndo atribuiria inteligéncia ao
aparelho de CD apenas porque esta reproduzindo uma musica tocada pelo quarteto. O

aparelho ndo tem a criatividade, a capacidade de relagdo entre os componentes do grupo
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que, cada um com sua tarefa, juntos formam uma bela melodia. Além disso, para chegar ao
estagio de perfeita harmonia, o quarteto teve muitos ensaios, erros e reparos destes erros. O
aparelho, por sua vez, ndo ¢ capaz de nada disto. Assim como o teste do aparelho de CD,
diz Button e seus colegas, o teste de Turing esconde a maquina num quarto para que o
interrogador ndo possa vé-lo, podendo assim engana-lo com mais facilidade. Este € um dos
motivos pelos quais o teste de Turing ndo é bom para testar a inteligéncia da maquina.

E preciso ter cuidado com algumas analogias tais como a citada no paragrafo anterior.
E claro que ndo podemos comparar um aparelho de CD com um computador. Sabemos que
este € infinitamente mais complexo e capaz do que aquele.

A critica, também feita por Searle de que as maquinas ficam escondidas tem
fundamento para os simpatizantes do teste. Isso porque, se visse a maquina, haveria uma
predisposi¢do do interrogador, movido por um sentimento de superioridade e de portador
unico da capacidade de inteligéncia, de negar que a ela pensa, mesmo antes de aplicar o
teste.

Se o interrogador vir a maquina, o teste se desconfigura, pois ndo havera mais o que

adivinhar. O teste entdo seria feito com interrogador e maquina frente a frente, como uma

espécie de entrevista para aceitar ou ndo a maquina no grupo dos inteligentes. E pelo fato de

que o interrogador esteja vendo o interrogado que aquele poderia ndo caracterizar o
comportamento da maquina como inteligente, simplesmente pelo fato de saber que trata-se
de uma maquina.

Searle faz uso muitas vezes do bom senso para refutar os pressupostos da tese de que
maquinas do tipo Turing sdo ou podem ser inteligentes. Isso faz com que muitos cientistas

tomem suas criticas a Inteligéncia Artificial como muito limitada e pouco cientifica. Searle
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concorda em algumas vezes com isto. Porém, ainda assim, acredita que qualquer pessoa de
bom senso, ao analisar o comportamento e funcionamento de uma maquina de Turing ndo o
classificaria como inteligente.

Alguns cientistas tentaram criar argumentos mais ‘“‘cientificos”, utilizando a
matematica, logica e computabilidade para refutar a idéia de que o pensamento e inteligéncia
possam ser analisadas mecanicamente e aplicados a maquina. Um destes cientistas é o
matematico Penrose (1993, 1994). Para refutar a idéia de mecanizagio do pensamento,
Penrose tomou como ponto de partida o teorema de Godel. Segundo este teorema, néo €
possivel provar, para qualquer teoria, mesmo a mais simples que envolva a aritmética, que
ela seja completa. Ou seja, existem verdades nesta teoria que ndo podem ser demonstradas
pela simples manipula¢do de simbolos. Sendo assim, nem todas as verdades podem ser
demonstradas mecanicamente. Isso significa que precisamos algo a mais do que a pura
sintaxe quando resolvemos problemas deste tipo. Ora, mas se 0 comportamento inteligente

consiste na resolugdo de problemas como estes, entdo o comportamento inteligente ndo

pode ser examinado de modo puramente sintatico.”

Penrose ndo afirma que nenhum comportamento possa ser analisado desse modo.
Porém, existem aqueles que exigem algo a mais do que a pura computag¢do. Ao existir um
por cento de comportamentos que ndo podem ser simulados computacionalmente, isto ja €
suficiente para mostrar que ndo somos maquinas de Turing, segundo Penrose (1994).

Penrose afirma que trata de habilidades matematicas porque € o que ele mais conhece.

Porém, segundo Searle (1998, p. 86), em conversas informais, Penrose afirma que

** Este argumento ¢ exposto aqui muito rapidamente. No cap. 2, argumento semelhante é melhor
desenvolvido, utilizando o problema de Hilbert para mostrar o aparente fracasso da possibilidade de
mecanizagdo do pensamento.
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argumentos semelhantes podem ser apresentados sobre musica, arte ou outras atividades
humanas conscientes.

A classica defesa da critica acima € encontrada em Turing (1950). Segundo ele, o
teorema de Godel ndo traz nenhuma ou traz poucas limitagdes para a proposta de
mecaniza¢do do pensamento. Se a maquina ndo € capaz de demonstrar algumas verdades,
isto ndo € problema, porque o ser humano sofre da mesma dificuldade. Nao é necessario que
a maquina demonstre toda verdade para garantir que o pensamento humano da-se através da
computagdo de programas. Ao contrario, tal limitagdo apenas ajuda a corroborar a idéia de

que o pensamento pode ser entendido mecanicamente.

Como dito, a critica feita por Searle e Penrose a hipotese de que as maquinas podem

ser caracterizadas inteligentes refere-se fundamentalmente as maquinas do tipo Turing. O
argumento do quarto chinés ndo diz respeito as redes neurais artificiais. Isso porque o
funcionamento delas € distinto do da maquina de Turing. Em trabalhos recentes, Searle
(1998) acredita que estas redes podem possuir alguma possibilidade de apresentar
semelhangas com a mente humana.

Uma das criticas feitas a hipotese de que os modelos conexionistas podem ser
considerados inteligentes é feita por Dreyfus (1993, p. xxxviii), segundo o qual “... a rede
exibira a inteligéncia nela embutida pelo projetista para aquele contexto, mas nao tera o

senso comum que lhe permitiria adaptar-se a outros contextos.”

Dreyfus chega a esta conclus@o através da analise de experiéncias feitas com redes
para reconhecimento de padrdes. Um destes trabalhos consistia em fazer com que uma rede
neural artificial reconhecesse a presenga de tanques de guerra numa floresta. Segundo

Dreyfus (1993, p. xxxvi, citado por Button et al. p. 155), o exército tirou um
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certo niumero de fotografias de uma floresta se os tanques e, em seguida, alguns dias mais tarde,
com os tanques aparecendo claramente por trds das drvores, € treinaram uma rede para que ela
distinguisse os dois tipos de fotos. os resultados foram impressionantes, e o exército ficou ainda
mais impressionado quando se soube que a rede podia generalizar seu conhecimento para fotos
que ndo haviam feito parte do conjunto de treinamento. S para se ter certeza de que a rede estava
de fato reconhecendo tanques parcialmente ocultos, no entanto, os pesquisadores tiraram mais
fotos na mesma floresta e as mostraram a rede treinada

Porém, neste novo lote de fotos, a rede ndo obteve sucesso. Ndo conseguiu distinguir
fotos com tanques parcialmente escondidos atras de arvores e fotos sem nada atras delas. O
que descobriu-se depois € que o primeiro lote de fotos havia sido tirado em dias distintos,

um ensolarado e outro ni3o. Desse modo, a rede n3o aprendeu a reconhecer a existéncia de

tanques na floresta, mas sim, aprendera a reconhecer florestas com e sem sombras. Dreyfus

afirma que

..08 projetistas de redes ndo mais podiam permitir que seus sistemas fossem ‘treinados’ sem pré-
especificar, e portanto, restringir, a classe de generalizagdes apropriadas permitida para o
problema (ou ‘espago de hipotese’). A arquitetura das redes, € assim, planejada para transformar
inputs em outputs ‘somente das maneiras que estdo no espago de hipdtese’ (1993, p. xxxviii,
citados por Button ¢ al., p. 155)

Porem, é claro que um ser humano, por exemplo, seria capaz de reconhecer a
existéncia de tanques em muitos contextos distintos. Nao ha necessidade de restringir o

cenario a um especifico, ou sempre determina-lo.
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Conclusao

Notamos neste trabalho que o comportamento inteligente, para a maioria dos
conexionistas, resume-se no reconhecimento de padrdes. No caso das redes neurais
artificiais, tal reconhecimento € produto, dentre outras coisas, da adequagdo das conexdes
entre seus nodulos. Ao ser apresentado um determinado padrio a rede, pretende-se que seus
nodulos sejam relacionados de tal forma a classifica-lo corretamente. Se o fizer, realizou um
comportamento inteligente.

Para a IA, o comportamento, seja do homem ou da maquina, pode ser entendido
como uma seqiiéncia de operagdes basicas. Qualquer calculo ou resolugdo de problemas
pode ser subdividido em simples instrugdes, exigindo um pequeno numero de habilidades
para serem realizadas. Este comportamento ¢ mecanico, caracterizado pelo seguimento de
regras e manipulagdo de simbolos. Se um sistema terminar a realizagdo de um programa e
resolver problemas de modo adequado, pode-se dizer que ele realizou um comportamento
inteligente.

Vimos ainda que um dos argumentos principais para a atribui¢do de inteligéncia a uma

maquina de Turing € o famoso teste proposto por este matematico. Nesse teste, tal maquina
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sera considerada inteligente se for capaz de responder a uma série de questdes dirigidas a
ela.

Pensamos ser necessaria a analise de algo a mais do qﬁe as respostas as questdes feitas
ao sistema submetido ao teste para dota-lo de inteligéncia. E preciso, além disto, levar em
consideragdo o seu modo de funcionamento. Concordamos com o argumento de Searle de
que ndao € possivel um sistema exibir um comportamento inteligente simplesmente
manipulando simbolos sem significado. A compreensdo do que se esta fazendo é
fundamental para um individuo apresentar inteligéncia em seus atos.

O tipo de comportamento apresentado pela maquina de Turing poderia ser comparado
ao de alguém que traduz textos do francés para o portugués, por exemplo, sem prestar
ateng¢@o no que faz. Seu comportamento resume-se em olhar o dicionario francés-portugués
e traduzir as palavras. Porém, ele ndo entende o que traduz, embora possa ter pelo menos
consciéncia de estar fazendo uma tradug@o. O comportamento deste individuo caracteriza-se
pela manipulagdo simbolos e seguimento de regras do tipo ‘encontre a palavra y no
diciondrio francés’ ou ’'se y é x, entdo traduza y por x. Poderiamos considerar este
comportamento inteligente? Acredito que ndo, pois uma tradugdo exige mais do que a
substituigio de palavras. E fundamental a manutengio do significado do texto a ser
traduzido. Uma vez que a maquina de Turing funciona como o individuo acima, penso que
ela ndo exibe inteligéncia.

Poderiamos adotar uma postura do tipo como se frente ao comportamento da

maquina. Desse modo, diriamos que ela apresenta um comportamento como se fosse

inteligente. De fato, acreditamos que tal postura ¢ viavel, mas perigosa porque podemos

passar do plano metaforico ao literal sem dar-nos conta disso. Podemos, de repente, passar a
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atribuir genuina inteligéncia ou estados e faculdades mentais as maquinas sem apresentar

uma boa justificagdo desta atribuigdo. Talvez isso possa ter acontecido na Ciéncia Cognitiva,

uma vez que muitos de seus pesquisadores analisam o comportamento da maquina como se

ele fosse inteligente. Porém, ao notar que os resultados finais do comportamento do sistema
artificial comparado ao do ser humano sdo semelhantes, passam do plano metaférico para o
literal. Sendo assim, deixam de afirmar que ela exibe um comportamento como se fosse
inteligente, atestando que ela apresenta um comportamento inteligente do mesmo modo do
ser humano. Novamente, acreditamos que o problema esta no fato de terem esquecido de
analisar o funcionamento interno dos sistemas.

Muitas s3o as caracterizagdes do conceito de inteligéncia formulados por diversos
pesquisadores de variadas areas de pesquisas. Porém, cada uma destas visGes sobre esse
conceito € fragmentada. Cada pesquisador procura apresentar a sua versdo, tomando algum
aspecto da inteligéncia. Por isso, vemos a necessidadé de uma reunido das diversas
caracterizagdes, tentando relaciona-las o melhor modo possivel, buscando uma
caracterizagdo um mais razoavel do conceito de inteligéncia.

Julgamos que a interdisciplinaridade na Ciéncia Cognitiva deve servir também para
criar uma unidade com respeito as opinides sobre os diversos aspectos de estudo desta
ciéncia. Talvez seja do filosofo o papel de buscar unir as diversas caracterizagdes propostas
sobre o conceito de inteligéncia. O trabalho em recortes, como muitas vezes € realizado,
ainda ndo revelou o que € realmente a inteligéncia. Talvez a postura relacional entre as
diversas caracterizagdes poderia nos proporcionar um caminho melhor em dire¢do a

compreensdo da natureza da inteligéncia.
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O trabalho na Ciéncia Cognitiva deixou de lado no estudo da inteligéncia, e da mente
em geral, aspectos do tipo social, cultural e biologico. No caso da inteligéncia, por exemplo,
ndo é possivel querer analisa-la do mesmo modo em culturas distintas. E 6bvio que cada
cultura tem suas particularidades. Obviamente também sera que seus individuos se
apresentam de maneiras distintas de outras culturas frente ao meio ambiente. Sendo assim,
os critérios para a analise da inteligéncia em uma cultura devem ser distintos dos adotados
em outra.

Outro aspecto que acreditamos deva ser levado em consideragdo € o social. O ser
humano é um ser social. Ele aprende, se desenvolve, vive de acordo com a sociedade na
qual faz parte. Sendo que os modelos mecanicistas da mente ndo se comunicam, ndo vivem
em sociedade, falta um componente essencial para a caracterizagao da inteligéncia humana
na ciéncia cognitiva.

Nao temos a pretensdo de exibir uma concluséo critica a respeito da pesquisa sobre a

mente na Ciéncia Cognitiva. Porém, confessamos que nd@o € possivel ainda notar um grande

avango no tocante ao conhecimento da mente.

Nossa posi¢do € a de que, principalmente a respeito da IA, as maquinas de fato nao
exibem comportamento genuinamente inteligente. Basta analisar o funcionamento de
sistemas como o ELIZA, por exemplo, apresentado no quinto capitulo desta dissertagdo,
que foi criado exatamente para mostrar que ndo existe inteligéncia nestes sistemas. Do ponto
de vista comportamental imediato, parece haver inteligéncia no comportamento deste
sistema. Porém, se travarmos uma série de dialogos com ELIZA, por mais complexo que

seja 0 programa, notaremos que as situagdes em algum momento tornar-se-3o repetitivas.
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Um psiquiatra humano, ao contrario do psiquiatra artificial, ¢ capaz de adequar-se a
inimeras situagdes de modos distintos, sem seguir regras de modo mecanico.

Nao sabemos exatamente o quanto podemos dizer que as maquinas nos revelam algo
sobre a inteligéncia humana. Se ndo a conhecemos precisamente, como podemos aceitar ou
negar que sistemas artificiais nos mostrem sua natureza? Se quisermos descobrir qual ¢
realmente a natureza da inteligéncia humana, precisamos tomar, literalmente, o proprio

homem como objeto de estudo.

E inegavel que a inovagdo tecnologica produzida pela criagio de modelos da mente é

explicita. Porém, desde um ponto de vista filosofico, € dificil quantificar o progresso no

estudo sobre a inteligéncia e sobre a mente em geral. Se progrediremos!?... Talvez!
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