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“Este é um livro muito importante e util. O machine learning ja é crucial em nossas vidas e no trabalho, e
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A MEMORIA DE MINHA IRMA RiTA,
QUE PERDEU A BATALHA CONTRA O CANCER ENQUANTO EU ESCREVIA ESTE LIVRO

A grande meta da ciéncia é abordar o maior numero possivel de fatos
experimentais por deducdo l6gica a partir do menor niimero de hipoteses ou
axiomas.

— ALBERT EINSTEIN

A civilizagdo avanga ao expandir o numero de opera¢des importantes que
podemos executar sem pensar.

— ALFRED NORTH WHITEHEAD
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Prologo

Talvez vocé ndo saiba, mas o machine learning esta em todos os locais ao seu
redor. Quando digitamos uma consulta em um mecanismo de busca, é dessa
forma que o mecanismo define os resultados que deve exibir (e também os
anuncios). Quando lemos emails, ndao vemos grande parte do spam, porque o
machine learning desconsidera essas mensagens. Quando acessamos a
Amazon.com para comprar um livro ou a Netflix para assistir a um video, um
sistema de machine learning recomenda outros que possam nos interessar. O
Facebook usa o machine learning para decidir quais atualizacdes exibira, e o
Twitter faz 0 mesmo com os tuites. Sempre que vocé usar um computador,
provavelmente o machine learning estara envolvido em algum momento.

Tradicionalmente, a Unica maneira de fazer um computador executar uma
operacao — desde somar dois numeros a pilotar um avido — era escrever um
algoritmo que explicasse como, com detalhes minuciosos. Porém, os algoritmos
de machine learning, também conhecidos como aprendizes, sao diferentes: eles
descobrem tudo sozinhos, fazendo inferéncias a partir de dados. E quanto mais
dados tém, melhor ficam. Atualmente, ndo precisamos programar 0s
computadores; eles mesmos se programam.

Isso ndo ocorre apenas no ciberespaco: todo o seu dia, do momento em que
voceé acorda até a hora em que vai dormir, tem a ajuda do machine learning.

Seu radio-relogio o desperta as 7:00. Esta tocando uma cang¢dao que vocé nao
conhece, mas que esta gostando. Por cortesia da radio personalizada Pandora, ele
esta aprendendo o que vocé aprecia em musica, como se fosse seu DJ pessoal.
Talvez a cancdao também tenha sido produzida com a ajuda de machine learning.
Voceé toma o café da manha e 1€ o jornal, que saiu da maquina de impressao ha
algumas horas, com o processo de impressao cuidadosamente ajustado por
intermédio do machine learning para evitar riscos. A temperatura em sua casa
esta agradavel e sua conta de energia € baixa, ja que vocé instalou um termostato
inteligente Nest.

Quando voceé dirige para o trabalho, seu carro ajusta continuamente a injecao



de combustivel e a recirculacio de gases de escape para otimizar o uso da
gasolina. Vocé emprega o Inrix, um sistema de informacdo de trafego, para
encurtar a viagem na hora do rush, o que também ajuda a baixar o nivel de
estresse. No trabalho, o machine learning o ajuda a combater a sobrecarga de
informagoes. Vocé usa um cubo de dados para resumir massas de informacoes,
examiné-las de todos os angulos e se aprofundar nas partes mais importantes. E
preciso tomar uma decisdo: seria o layout A ou o B a trazer mais negocios para o
seu site? Um sistema de machine learning faz testes com os dois e retorna
informacdes. Vocé precisa verificar o site de um possivel fornecedor, mas ele
esta em um idioma estrangeiro. Sem problemas: o Google faz a traducao
automaticamente. Seus emails sdo convenientemente classificados em pastas,
restando apenas as mensagens mais importantes na caixa de entrada. Seu editor
de texto verifica a gramatica e a ortografia. Vocé encontra um voo para uma
futura viagem, mas ainda ndo faz a compra da passagem porque o Bing Travel
prevé que o preco caira em breve. Sem perceber, vocé consegue fazer muito
mais coisas todo os dias, muito mais do que faria sem a ajuda do machine
learning.

Durante um intervalo, vocé verifica seus fundos mutuos. A maioria usa
algoritmos de aprendizado para a selecao de acoOes, e um deles é totalmente
gerenciado por um sistema de aprendizado. Na hora do almoco, vocé caminha
pela rua, com o smartphone na mao, a procura de um lugar para almocar. O
sistema de aprendizado Yelp o ajuda a encontra-lo. Seu celular esta cheio de
algoritmos de aprendizado. Eles sdo rigorosos na correcdo de seus erros de
digitacdo, na compreensao de seus comandos de voz, na reducdo de erros de
transmissdo, no reconhecimento de codigos de barra e muito mais. Seu telefone
pode até mesmo antecipar o que vocé vai fazer e aconselha-lo de acordo. Por
exemplo, quando vocé termina de almogar, ele o avisa discretamente que sua
reunido da tarde com um visitante de fora da cidade tera de comecar mais tarde
porque o Voo atrasou.

J& é noite quando voceé sai do trabalho. O machine learning o ajuda a se sentir
seguro enquanto vai até o carro, monitorando o video da camera de vigilancia do
estacionamento e alertando a equipe de seguranca se detectar alguma atividade
suspeita. No caminho para casa, vocé para no supermercado e caminha pelos
corredores, que foram dispostos com a ajuda de algoritmos de aprendizado para
decidir: quais mercadorias devem ser armazenadas, o que deve ser oferecido no



fim dos corredores e se a salsa deve ser colocada na secao de temperos ou perto
dos chips de tortilla. Vocé paga com cartdo de crédito. Um algoritmo de
aprendizado foi que decidiu te oferecer este cartdo e aprovou sua solicitacao.
Outro procura transagoes suspeitas e avisa se achar que o nimero de seu cartao
foi roubado. Um terceiro algoritmo tenta estimar quanto vocé esta satisfeito com
o cartdao. Se vocé for um bom cliente, mas nao estiver satisfeito, recebera uma
oferta atraente antes que mude para outro.

Vocé chega em casa e vai até a caixa de correio. Encontra uma carta enviada
por um amigo, direcionada por um algoritmo de aprendizado que 1€ enderecos
escritos a mao. Também ha o lixo usual, selecionado por outros algoritmos de
aprendizado (nem tudo sdo flores). Vocé para por um momento para apreciar a
fria brisa noturna. O crime na cidade chegou a um nivel muito baixo desde que a
policia comecou a usar o aprendizado estatistico para prever em que locais ha
maior probabilidade de ocorrer crimes e a concentrar rondas policiais nesses
locais. Vocé janta com sua familia. O prefeito esta no noticiario. Vocé votou
nele porque o proprio lhe telefonou no dia da eleicdo, ap6s um algoritmo de
aprendizado té-lo detectado como um eleitor indeciso. Ap6s o jantar, vocé
assiste a um jogo de futebol. As duas equipes selecionaram seus jogadores com a
ajuda do aprendizado estatistico. Ou talvez vocé jogue em seu Xbox com as
criangas, e o algoritmo de aprendizado do Kinect descobrira onde vocé esta e o
que esta fazendo. Antes de dormir, vocé toma seu remédio, que foi projetado e
testado com a ajuda de mais algoritmos de aprendizado. Seu médico também
pode ter usado o machine learning no diagndstico, seja para interpretar raios X
ou descobrir um conjunto incomum de sintomas.

O machine learning esta presente em cada estagio de sua vida. Se vocé estudou
online para o exame SAT de admissdao para a universidade, um algoritmo de
aprendizado deu nota aos seus trabalhos. E se vocé tentou entrar para a escola de
negocios e fez o exame GMAT recentemente, um de seus avaliadores foi um
sistema de aprendizado. E possivel que, quando se candidatou a um emprego,
um algoritmo de aprendizado tenha selecionado seu curriculo na pilha virtual e
informado ao empregador: este é um forte candidato; dé uma olhada neste
curriculo. Seu ultimo aumento pode ter sido cortesia de outro algoritmo de
aprendizado. Se estiver pretendendo comprar uma casa, o site Zillow.com pode
estimar qual vale a pena entre as que vocé esta considerando. Quando tiver se
decidido por uma, vocé tentara obter um empréstimo para a compra da casa, e



um algoritmo de aprendizado estudara sua proposta e recomendara (ou ndo) sua
aceitacdo. E o que talvez seja o mais importante, se vocé usou um servico de
namoro online, o machine learning pode té-lo ajudado até mesmo a encontrar o
amor de sua vida.

A sociedade esta mudando ao ritmo de cada algoritmo de aprendizado que é
produzido. O machine learning esta recriando a ciéncia, a tecnologia, os
negocios, a politica e a guerra. Satélites, sequenciadores de DNA e aceleradores
de particulas sondam a natureza em detalhes cada vez menores, e os algoritmos
de aprendizado transformam as torrentes de dados em novo conhecimento
cientifico. As empresas conhecem seus clientes como jamais conheceram. O
candidato com os melhores modelos de eleitores vence, como Obama contra
Romney. Veiculos ndo tripulados pilotam a si proprios na terra, no mar e no ar.
Ninguém programou nossas preferéncias no sistema de recomendacgOes da
Amazon; um algoritmo de aprendizado as descobriu sozinho, tirando conclusoes
a partir de compras passadas. O carro autodirigivel do Google aprendeu sozinho
como permanecer na estrada; nenhum engenheiro escreveu um algoritmo para
instrui-lo, passo a passo, como ir de A a B. Ninguém sabe como programar um
carro para dirigir sozinho, e ndo precisamos saber, porque um carro equipado
com um algoritmo de aprendizado aprende observando o que o motorista faz.

O machine learning é algo novo em nossas vidas: é uma tecnologia que
constroi a si propria. Desde que nossos ancestrais comecaram a afiar pedras para
transforma-las em ferramentas, os humanos tém projetado artefatos, sejam
construidos manualmente ou produzidos em massa. Porém, os algoritmos de
aprendizado sdo artefatos que projetam outros artefatos. “Os computadores sao
inuteis”, dizia Picasso. “Eles s6 podem nos dar respostas”. Os computadores nao
deveriam ser criativos; deveriam fazer o que lhes disséssemos para fazer. Se lhes
pedirmos para ser criativos, teremos 0 machine learning. Um algoritmo de
aprendizado é como um mestre artesao: cada uma de suas producoes é diferente
e adaptada primorosamente as necessidades do cliente. No entanto, em vez de
transformar pedras em alvenaria ou ouro em joias, os aprendizes transformam
dados em algoritmos. E quanto mais dados eles tém, mais intrincados sao os
algoritmos.

O Homo sapiens é a espécie que adapta o mundo as suas necessidades e nao
uma espécie que se adapta ao mundo. O machine learning é o mais novo capitulo
desta saga de milhdes de anos: com ele, o mundo deduz o que queremos e muda



de acordo, sem levantarmos um dedo sequer. Como uma floresta magica, os seus
arredores — virtuais hoje, fisicos amanha — se reorganizam quando passamos por
eles. O caminho que escolhemos entre as arvores e os arbustos se transforma em
uma estrada. Sinais apontando a direcio surgem nos locais em que nos
perdemos.

Essas tecnologias aparentemente magicas funcionam porque a esséncia do
machine learning é a previsao: ele prevé o que queremos, os resultados de nossas
acOes, como atingir nossos objetivos, como o mundo mudara. No passado, essa
tarefa era dos xamas e adivinhadores, mas eles erravam muito. As previsoes da
ciéncia sdo mais confiaveis, porém sdo restritas ao que podemos observar
sistematicamente e modelar com cautela. O big data e o machine learning
expandem muito esse escopo. Algumas tarefas cotidianas podem ser
impulsionadas pela mente sem ajuda externa, seja apanhar uma bola ou manter
uma conversa. Ja outras, por mais que tentemos, sao imprevisiveis. Para o amplo
espaco intermediario entre elas, temos o machine learning.

Paradoxalmente, até quando abrem novas janelas para a natureza e o
comportamento humano, os algoritmos de aprendizado sdo envoltos em mistério.
E dificil passarmos um dia sem uma histéria na midia envolvendo o machine
learning, seja o lancamento do assistente pessoal Siri da Apple, a vitoria do
computador Watson da IBM sobre o campedao humano de Jeopardy!, a
descoberta de que uma adolescente estava gravida, feita pela loja Target antes de
seus pais, ou a procura de conexodes entre fatos pela NSA. Porém, em todos os
casos o algoritmo de aprendizado que conduz a histéria é uma caixa preta. Até
mesmo o0s livros sobre big data ndo explicam o que acontece quando o
computador recebe todos esses terabytes e magicamente gera novos insights. Na
melhor das hipéteses, somos deixados com a impressdao de que os algoritmos
apenas encontram correlagoes entre pares de eventos, como procurar no Google
“remédio para a gripe” e estar gripado. No entanto, encontrar correlaces é para
o machine learning ndao mais que os tijolos sdao para as casas, e as pessoas Nao
vivem em tijolos.

Quando uma nova tecnologia é tdo difusa e revolucionaria como o machine
learning, nao é sabio deixa-la como uma caixa preta. A opacidade abre a porta
para o erro e a utilizagcdo incorreta. O algoritmo da Amazon determina melhor
que qualquer pessoa quais livros sdao lidos atualmente. Os algoritmos da NSA
descobrem se vocé é um terrorista. Modelos climaticos decidem qual nivel de



dioxido de carbono é seguro na atmosfera. Modelos de selecao de agoes
conduzem mais a economia do que nos proprios. Vocé nao pode controlar o que
ndo entende e é por isso que precisa entender o machine learning — como
cidadao, profissional e ser humano engajado na busca da felicidade.

O primeiro objetivo deste livro é apresenta-lo aos segredos do machine
learning. SO engenheiros e mecanicos precisam saber como o motor de um carro
funciona, mas todos os motoristas tém de saber que virar o volante muda a
direcdo do carro e pisar no freio o faz parar. Atualmente, poucas pessoas sabem
quais sdao os elementos correspondentes de um aprendiz, imagine entdao quantas
conseguem usa-los. O psicdlogo Don Norman cunhou o termo modelo
conceitual para se referir ao conhecimento preliminar de uma tecnologia
necessario para a usarmos eficientemente. Este livro lhe dara um modelo
conceitual do machine learning.

Nem todos os algoritmos de aprendizado funcionam da mesma forma, e as
diferencas tém consequéncias. Vejamos, por exemplo, os algoritmos de
recomendacoes da Amazon e Netflix. Se um deles o estivesse guiando por uma
livraria fisica, tentando determinar o que é “interessante no seu caso”,
provavelmente o da Amazon o levaria as prateleiras que vocé consultou
anteriormente; o da Netflix o levaria a secdes da loja desconhecidas e
aparentemente estranhas, mas com itens que vocé acabaria adorando. Neste
livro, usaremos os diferentes tipos de algoritmos que empresas como a Amazon
e a Netflix empregam. O algoritmo da Netflix tem um conhecimento melhor
(mesmo sendo limitado) de nossos gostos que o da Amazon, mas ironicamente
isso ndo significa que a Amazon se sairia melhor se o usasse. O modelo de
negocios da Netflix depende do direcionamento da demanda para para filmes e
programas de TV obscuros, que fazem parte da cauda longa e que ndo sdao caros
para ela, e de seu distanciamento dos grandes sucessos, que nossa assinatura nao
pagaria. A Amazon ndo tem esse problema; embora esteja preparada para se
beneficiar da cauda longa, fica igualmente satisfeita em nos vender itens
populares mais caros, que também simplificam sua logistica. E nés, como
clientes, estaremos mais propensos a conhecer um item singular se tivermos uma
assinatura em vez de ter de pagar por ele separadamente.

Novos algoritmos sdo inventados as centenas todo ano, porém sdao baseadas
nas mesmas ideias. Este livro é sobre essas ideias, que sdo o que vocé precisa
conhecer para entender como o machine learning esta mudando o mundo. Longe



de serem um passe de magica, e bem diferentes até mesmo de seu uso em
computadores, elas sdo respostas para perguntas que interessam a todos nos:
Como aprendemos? Ha uma maneira melhor? O que podemos prever? Podemos
confiar no que aprendemos? Escolas de pensamento rivais dentro da area do
machine learning tém respostas muito diferentes para essas perguntas. As
principais escolas se resumem a cinco, e dedicaremos um capitulo a cada uma.
Os simbolistas consideram o aprendizado como o inverso da deducdo e pegam
ideias da filosofia, psicologia e l6gica. Os conexionistas usam o cérebro em sua
engenharia reversa e sao inspirados pela neurociéncia e fisica. Os evolucionarios
simulam a evolucdo no computador e se baseiam na genética e na biologia
evolutiva. Os bayesianos acreditam que o aprendizado é um tipo de inferéncia
probabilistica e tém suas raizes na estatistica. Os analogistas aprendem fazendo
extrapolacOes a partir de julgamentos de semelhancas e sdao influenciados pela
psicologia e otimizacdo matematica. Levados pelo objetivo de construir
maquinas que aprendem, percorreremos boa parte da historia intelectual dos
ultimos cem anos e a veremos por um novo prisma.

Cada uma das cinco tribos de machine learning tem seu proprio algoritmo
mestre, um aprendiz de uso geral que, em principio, podemos usar para obter
conhecimento a partir de dados de qualquer area. O algoritmo mestre dos
simbolistas é a deducdo inversa, o dos conexionistas é a backpropagation
(retropropagacdo), o dos evolucionarios é a programacdo genética, o dos
bayesianos € a inferéncia bayesiana e o dos analogistas é a maquina de vetores
de suporte. Na pratica, no entanto, cada um desses algoritmos é bom para
algumas coisas, mas ndo para outras. O que queremos é um algoritmo unico que
combine os recursos-chave de todos eles: o algoritmo mestre definitivo. Para
algumas pessoas, esse é um sonho inatingivel, mas para muitos de nés, que
trabalhamos com machine learning, é o que nos da folego e nos faz trabalhar até
tarde da noite.

Se existir, o Algoritmo Mestre podera derivar de dados todo o conhecimento
existente no mundo — passado, presente e futuro. Sua invencao seria um dos
maiores avancos da historia da ciéncia. Ele aceleraria o progresso do
conhecimento em todos os sentidos e mudaria 0 mundo de maneiras dificeis de
imaginar. O Algoritmo Mestre é para o machine learning o que o Modelo-Padrao
é para a fisica de particulas ou o Dogma Central é para a biologia molecular:
uma teoria unificada que explica tudo que conhecemos até o momento e constroi



a base para décadas ou séculos de progresso futuro. O Algoritmo Mestre é o
meio de resolucdo de alguns dos problemas mais dificeis que enfrentamos, desde
a construcao de robdos domeésticos até a cura do cancer.

Consideremos o cancer. E dificil curd-lo porque o cancer ndo é uma tnica
doenca, mas sim muitas. Tumores podem ser disparados por um enorme
conjunto de causas e eles mudam ao sofrer metastase. A melhor maneira de
matar um tumor € sequenciando seu genoma, descobrindo quais drogas
funcionardo contra ele — sem prejudicar o paciente, e considerando seu genoma e
histérico médico — e talvez até projetando uma nova droga especifica para o
caso. Nenhum médico domina todo o conhecimento necessario. Parece uma
tarefa perfeita para o machine learning: na verdade, é uma versdao mais
complicada e desafiadora das buscas que a Amazon e a Netflix fazem todo dia,
exceto por procurar o tratamento em vez do livro ou o filme certo. Infelizmente,
embora os algoritmos de aprendizado atuais consigam diagnosticar muitas
doengas com precisao super-humana, a cura do cancer ultrapassa seu alcance. Se
formos bem-sucedidos em nossa busca pelo Algoritmo Mestre, ndo ultrapassara
mais.

Consequentemente, o segundo objetivo deste livro é habilitd-lo a inventar o
Algoritmo Mestre. Vocé deve estar pensando que isso demandaria muita
matematica e um trabalho tedrico rigoroso. Pelo contrario, o que é necessario é
ter um olhar que se distancie do raciocinio matematico para revelar o padrao
definitivo dos fendmenos do aprendizado; e para essa tarefa, o leigo,
aproximando-se da floresta com esse olhar distanciado, esta em alguns aspectos
em melhor posicdo que o especialista, ja profundamente imerso no estudo de
arvores especificas. Uma vez que tivermos a solucdo conceitual, poderemos
inserir os detalhes matematicos; mas isso ndo é assunto para este livro nem € a
parte mais importante. Portanto, ao visitar cada tribo, nosso objetivo sera pegar a
peca que ela representa no quebra-cabeca e descobrir onde ela se encaixa,
cientes de que nenhum dos cegos consegue ver o elefante inteirol.
Especificamente, veremos o que cada tribo pode trazer para a cura do cancer e
também o que esta faltando. Em seguida, reuniremos passo a passo todas as
pecas da solucao — ou melhor, em uma solucao que ainda ndo sera o Algoritmo
Mestre, mas o mais proximo que alguém ja chegou, e que, espero, seja um bom
ponto de partida para sua imaginacdo. Também examinaremos o uso desse
algoritmo como uma arma na luta contra o cancer. A medida que for lendo,



sinta-se a vontade para examinar apenas superficialmente ou pular qualquer
parte que achar dificil; é o cenario maior que importa, e provavelmente vocé
aproveitara melhor essas partes se voltar a elas depois que o quebra-cabeca
estiver montado.

Faco pesquisas com machine learning ha mais de vinte anos. Meu interesse na
area foi despertado por um livro com um titulo estranho que vi em uma livraria
na época de veterano na faculdade: Artificial Intelligence. Ele tinha apenas um
capitulo curto sobre machine learning, mas apos lé-lo fiquei imediatamente
convencido de que o aprendizado era a chave da inteligéncia artificial e de que o
estado de exceléncia era tdo primitivo que talvez eu pudesse contribuir com algo.
Fazendo planos para obter um MBA, entrei no programa de PhD da
Universidade da Califérnia, em Irvine. Na época, o machine learning era uma
pequena area obscura e a UCI tinha um dos poucos grupos de pesquisa
significativos. Alguns de meus colegas desistiram por ndo verem muito futuro na
area, mas persisti. Para mim, nada poderia ter mais impacto que ensinar os
computadores a aprender: se pudéssemos fazé-lo, nos beneficiariamos em todas
as outras areas. Quando me formei cinco anos depois, estava ocorrendo a
explosdo da mineracdo de dados, assim como o que me levou a escrever este
livro. Em minha dissertacao de doutorado, unifiquei o aprendizado simbélico e o
analdgico. Passei grande parte dos ultimos dez anos unificando o simbolismo e o
bayesianismo, e, mais recentemente, os dois com 0 conexionismo. E hora de
passar para a proxima etapa e tentar estabelecer uma sintese dos cinco
paradigmas.

Eu tinha varios publicos-alvo diferentes, mas sobrepostos, em mente quando
escrevi o livro.

Se voceé esta curioso para saber o que é todo esse tumulto ao redor do big data
e do machine learning e suspeita que haja algo mais profundo ocorrendo além do
que vemos nas publicacdes, esta correto! Este livro € seu guia para a revolucao.

Se esta interessado principalmente no uso profissional do machine learning, o
livro pode ajuda-lo em pelo menos seis aspectos: a se tornar um consumidor de
analises mais experiente; a tirar o maximo de seus cientistas de dados; a evitar as
armadilhas que frustram tantos projetos de mineracdo de dados; a descobrir o
que vocé pode automatizar sem precisar de um software codificado
manualmente; a reduzir a rigidez de seus sistemas de informacdo; e a antecipar
algumas das novas tecnologias com as quais se deparara. Vi muito tempo e



dinheiro serem desperdicados em tentativas de resolver um problema com o
algoritmo de aprendizado errado ou na interpretacao incorreta do que o
algoritmo dizia. Ndo é dificil evitar esses fiascos. Na verdade, s6 é preciso ler
este livro.

Se vocé é um cidaddo ou um legislador preocupado com as questoes sociais e
politicas trazidas pelo big data e o machine learning, o livro sera um guia sobre a
tecnologia — o que ela abrange, para onde esta nos levando, o que torna ou nao
possivel — sem incomoda-lo com os detalhes. Da privacidade ao futuro do
trabalho e a ética da guerra robotizada, veremos onde estao os problemas e como
resolve-los.

Se é um cientista ou engenheiro, 0 machine learning sera uma arma poderosa
que vocé vai querer ter em maos. As velhas e testadas ferramentas estatisticas
ndo o levardao longe na era do big data (ou até mesmo do medium data). Vocé
precisa das habilidades ndo lineares do machine learning para modelar a maioria
dos fendomenos de maneira precisa, pois ele traz uma nova visao cientifica do
mundo. Atualmente, a expressao mudan¢a de paradigma é usada de maneira
muito casual, mas acredito que ndo seja exagero dizer que é ela que este livro

descreve.

Se é um especialista em machine learning, vocé ja conhece grande parte do que
o livro aborda, mas também encontrara nele muitas ideias recentes, novidades
histéricas e exemplos e analogias uteis. Espero que o livro forneca
principalmente uma nova perspectiva do machine learning e talvez até o faca
comecar a pensar em novas direcoes. As oportunidades estao por todos os lados
e cabe a nés aproveita-las, mas nao devemos deixar de lado as recompensas
maiores que se encontram mais além. (A proposito, espero que me desculpe pela
licenca poética de usar o termo algoritmo mestre para me referir a um aprendiz
de uso geral.)

Se é um aluno de qualquer idade — um estudante do ensino médio avaliando o
que ira cursar, um universitario decidindo se deve ingressar na pesquisa ou um
profissional experiente considerando uma mudanca de carreira —, espero que o
livro desperte em vocé o interesse por essa fascinante area. O mundo tem poucos
especialistas em machine learning, e se vocé decidir se juntar a nos tera nao so
momentos empolgantes e recompensas materiais, mas também uma
oportunidade unica de servir a sociedade. E se ja estiver estudando machine
learning, espero que o livro o ajude a conhecer o caminho a percorrer; se em sua



saga vocé encontrar o Algoritmo Mestre, ele tera cumprido seu papel.

Por fim, mas ndao menos importante, se vocé gosta de se surpreender, o
machine learning é um banquete intelectual; sinta-se convidado — RSVP!

1 N.T.: Alusdo ao conto religioso sobre trés cegos que ndo conseguiam enxergar um elefante inteiro,
fazendo uma analogia com a grandeza de Deus.



A revolucao do machine learning’

Vivemos na era dos algoritmos. Ha apenas uma ou duas geracoes, a simples
mencao da palavra algoritmo ndo significava nada para a maioria das pessoas.
Atualmente, os algoritmos integram tudo que se faz no mundo civilizado. Eles
fazem parte da trama que compde nossa vida diaria. Ndo estdo apenas nos
celulares ou laptops, mas nos carros, em nossa casa, nos utensilios domésticos e
em brinquedos. As instituicoes bancarias sdao um imenso quebra-cabeca de
algoritmos, com pessoas apertando botdes do outro lado. Os algoritmos
programam voos e também pilotam aeronaves. Eles gerenciam fabricas,
comercializam e entregam mercadorias, calculam os lucros e mantém registros.
Se todos os algoritmos parassem de funcionar inesperadamente, o mundo que
conhecemos chegaria ao fim.

Um algoritmo é uma sequéncia de instru¢oes que informa ao computador o que
ele deve fazer. Os computadores siao compostos por bilhdes de mintsculas
chaves chamadas transistores, e os algoritmos ligam e desligam essas chaves
bilhdes de vezes por segundo. O algoritmo mais simples é: gire a chave. O
estado de um transistor contém um unico bit de informacdo: um, se o transistor
estiver ativado, e zero, se estiver desativado. Um unico bit em algum local dos
computadores de um banco informa se nossa conta tem ou nao saldo. Outro bit
dos computadores da administracdo da previdéncia social informa se estamos
vivos ou mortos. O segundo algoritmo mais simples é: combine dois bits. Claude
Shannon, conhecido como o pai da teoria da informacao, foi a primeira pessoa a
entender que o que os transistores fazem, quando ligam e desligam em resposta a
outros transistores, chama-se raciocinio. (Essa foi sua tese de mestrado no MIT —
a mais importante tese de mestrado de todos os tempos.) Se o transistor A so liga
quando os transistores B e C estdo ligados, ele esta envolvido em um pequeno
esforco de raciocinio l6gico. Se A liga quando B ou C esta ligado, essa é outra
minuscula operacdo logica. E se A liga sempre que B esta desligado, e vice-
versa, é uma terceira operacdao. Acredite ou ndo, todos os algoritmos, nao



importando sua complexidade, podem ser reduzidos a apenas trés operacoes: E,
OU e NAO. Algoritmos simples podem ser representados por diagramas, com o
uso de diferentes simbolos para as operacdes E, OU e NAO. Por exemplo, se
influenza ou malaria causam febre, e Tylenol cura febre ou dor de cabeca, isso
pode ser expresso assim:

Influenza

Febre
Tylenol
Maldria
Dor de cabeca
Combinando varias dessas operacoes, podemos executar cadeias complexas de
raciocinio logico. Frequentemente as pessoas acham que os computadores so
lidam com numeros, mas ndo é isso que ocorre. Os computadores sdao pura
légica. Os numeros e a aritmética sdo feitos de logica, assim como tudo o mais
que existe em um computador. Deseja somar dois nimeros? Ha uma combinacao
de transistores que faz a soma. Quer vencer o campedo do programa Jeopardy!?
Também ha uma combinagdo de transistores para isso (porém muito maior).

No entanto, seria proibitivamente caro se tivéssemos de construir um novo
computador para cada tarefa diferente que quiséssemos executar. Em vez disso,
um computador moderno é um vasto conjunto de transistores que pode fazer
varias coisas, dependendo dos transistores que forem ativados. Michelangelo
dizia que ele apenas via a estatua dentro do bloco de marmore e removia o
excesso até ela ser revelada. Da mesma forma, um algoritmo desativa os
transistores excedentes no computador até a funcdo pretendida ser executada,
seja o piloto automatico de uma aeronave ou um novo filme da Pixar.

Um algoritmo ndo € apenas qualquer conjunto de instrucGes: elas tém de ser
suficientemente precisas e ndo ambiguas para serem executadas por um
computador. Por exemplo, uma receita culinaria ndo é um algoritmo porque nao
especifica exatamente em que ordem as tarefas devem ser executadas ou cada
etapa envolvida. Qual seria a medida exata de uma colher de actcar? Como
qualquer pessoa que ja tentou preparar uma nova receita sabe, segui-la pode
resultar em algo delicioso ou em uma bagunga. Por outro lado, um algoritmo
sempre produz o mesmo resultado. Mesmo se uma receita especificar
precisamente meio grama de agucar, isso ainda ndo resolvera o problema, porque
o computador ndo sabe o que € acucar ou um grama. Se quiséssemos programar
um robd cozinheiro para fazer um bolo, terilamos de instrui-lo a reconhecer o



acucar a partir de um video, a pegar uma colher, e assim por diante. (Ainda
estamos trabalhando nisso.) O computador tem de saber como executar o
algoritmo até o nivel de ativar e desativar transistores especificos. Logo, uma
receita culinaria esta longe de ser um algoritmo.

Ja as instrucoes a seguir sao o algoritmo do jogo da velha:

Se vocé ou seu oponente tiver duas marcagbes em sequéncia, marque o quadrado restante.

Caso contrdrio, se houver uma jogada que crie duas linhas com duas marcagbes em sequéncia, use-d.
Caso contrdrio, se o quadrado central estiver livre, marque-o.

Caso contrdrio, se seu oponente tiver marcado um dos cantos, marque o canto oposto.

Caso contrdrio, se houver um canto vazio, marque-o.

Como tltima alternativa, marque qualquer quadrado vazio.

Esse algoritmo tem a vantagem de nunca perder o jogo! E claro que estdo
faltando muitos detalhes, como a maneira pela qual o tabuleiro é representado na
memoria do computador e como essa representacao € alterada por uma jogada.
Por exemplo, poderiamos ter dois bits para cada quadrado, com o valor 00 se o
quadrado estiver vazio, que €é alterado para 01 quando o quadrado tem um
circulo e para 10 quando tem um xis. No entanto, ele tem precisdo e auséncia de
ambiguidade suficientes para que qualquer computador apto possa preencher os
quadrados vazios. O fato de ndo precisarmos especificar um algoritmo até o
nivel dos transistores individuais também ajuda; podemos usar algoritmos
existentes como ponto de partida, e ha muitos deles a disposicao.

Os algoritmos sao um padrao minucioso. Voceé ja deve ter ouvido falar que nao
entendemos realmente algo até conseguirmos expressa-lo na forma de um
algoritmo. (Como Richard Feynman certa vez disse, “INao posso criar o que nao
entendo”.) As equacoes, os ingredientes basicos dos fisicos e engenheiros, sao na
verdade apenas um tipo de algoritmo. Por exemplo, a segunda lei de Newton,
talvez a mais importante de todos os tempos, diz que podemos calcular a forca
resultante aplicada sobre um objeto multiplicando massa e aceleracdo. Ela
também diz implicitamente que a aceleracdo € a forca dividida pela massa, mas
tornar isso explicito é, por si s6, uma etapa algoritmica. Em qualquer area da
ciéncia, quando uma teoria ndo pode ser expressa como algoritmo, ela ndo é
totalmente rigorosa. (Sem mencionar que vocé ndo poderia usar um computador
para comprova-la, limitando o que seria possivel fazer com ela.) Cientistas criam
teorias e engenheiros criam dispositivos. Os cientistas da computacdo criam
algoritmos, que sdo a0 mesmo tempo teorias e dispositivos.

Nao é facil projetar um algoritmo. Existem muitas armadilhas e nada pode ser



pressuposto como certo. Algumas de nossas intui¢Oes se mostram erradas e
temos de encontrar outro caminho. Além de projetar o algoritmo, temos de
escrevé-lo em uma linguagem que os computadores consigam entender, como
Java ou Python (momento em que ele passa a se chamar programa). Em seguida,
temos de depura-lo: encontrar cada erro e corrigi-lo até o computador executar o
programa sem problemas. Porém, quando chegamos a um programa que faz o
que queremos, nao precisamos mais nos preocupar. Os computadores farao o
que devem milhdes de vezes, a uma velocidade muita alta, sem reclamar.
Qualquer pessoa em qualquer lugar do mundo podera usar nossa criacao. O
custo pode ser zero, se assim quisermos, ou ser o suficiente para nos deixar
bilionarios, se o problema resolvido for importante. Um programador — alguém
que cria algoritmos e os codifica — é um pequeno deus, criando universos quando
deseja. Poderiamos dizer até que o proprio Deus da Biblia é um programador:
linguagem, e nao manipulagdo, é sua ferramenta de criacdo. Palavras tornam-se
mundos. Nos dias de hoje, vocé também pode ser um deus, sentado no sofa com
seu laptop. Imaginar um universo e torna-lo real. As leis da fisica sdo opcionais.

Conforme o tempo passa, os cientistas da computacao se baseiam nos trabalhos
uns dos outros e inventam algoritmos para novas tarefas. Esses algoritmos se
unem a outros para usar seus resultados, produzindo por sua vez resultados para
outros algoritmos. A cada segundo, bilhdes de transistores em bilhdes de
computadores sao ligados bilhdes de vezes. Os algoritmos formam um novo tipo
de ecossistema — em crescimento continuo, s6 comparavel em riqueza a propria
vida.

Inevitavelmente, no entanto, hA uma serpente neste Eden. Ela se chama
monstro da complexidade. Como a Hidra, o monstro da complexidade tem
muitas cabecas. Uma delas é a complexidade do espaco: o nimero de bits de
informacdo que um algoritmo precisa armazenar na memoria do computador.
Quando o algoritmo precisa de mais memoria que o computador pode fornecer,
ele é inutil e deve ser descartado. H4, entdo, a irma diabdlica, a complexidade do
tempo: quanto tempo o algoritmo leva para ser executado, isto €, por quantas
etapas de uso e reuso dos transistores ele tém de passar antes de produzir os
resultados desejados. Se demorar mais do que pudermos esperar, o algoritmo
também sera inutil. Porém, a face mais assustadora do monstro é a complexidade
humana. Quando os algoritmos ficam complicados demais para nossos pobres
cérebros humanos entenderem, quando as interacoes entre as diferentes partes do



algoritmo se ddo em nudmero muito grande e sdo muito complexas, erros
comecam a surgir, ndo conseguimos encontra-los e corrigi-los e o algoritmo nao
faz o que queremos. Mesmo se conseguirmos fazé-lo funcionar, ele acabara
ficando desnecessariamente complicado para as pessoas usarem e nao se
adaptara bem a outros algoritmos, gerando problemas posteriores.

Todos os cientistas da computacdo enfrentam o monstro da complexidade
diariamente. Quando perdem a batalha, a complexidade infiltra-se em nossas
vidas. Vocé deve ter notado que muitas batalhas foram perdidas. Mesmo assim,
continuamos a construir nossa torre de algoritmos, com cada vez mais
dificuldade. Cada nova geracdao de algoritmos tem de se basear nas geragoes
anteriores e lidar com suas complexidades, além de lidar com as suas proprias. A
torre vai ficando cada vez mais alta e abrange o mundo todo, mas também se
torna cada vez mais fragil, como um castelo de cartas esperando cair. Um
minusculo erro em um algoritmo faz um foguete de bilhdes de ddlares explodir
ou milhdes de pessoas ficarem sem energia elétrica. Quando os algoritmos
interagem de maneiras inesperadas, o mercado de acoes desaba.

Se os programadores sao pequenos deuses, o monstro da complexidade é o
proprio demonio. Pouco a pouco, ele esta vencendo a guerra.

Tem de haver um caminho melhor.

Surge o aprendiz

Todo algoritmo tem uma entrada e uma saida: os dados entram no computador, o
algoritmo faz o que precisa com eles, e um resultado é produzido. O machine
learning faz o contrario: entram os dados e o resultado desejado, e é produzido o
algoritmo que transforma um no outro. Os algoritmos de aprendizado — também
conhecidos como aprendizes — sao aqueles que criam outros algoritmos. Com o
machine learning, os computadores escrevem seus proprios programas, logo nao
precisamos mais fazé-lo.

Magnifico!

Os computadores escrevem seus proprios programas. Essa é uma ideia
poderosa, talvez até um pouco assustadora. Se os computadores comecarem a
programar a si proprios, como os controlaremos? Na verdade, sera facil controla-
los, como veremos. Uma objecdo mais imediata seria que parece bom demais
para ser verdade. E claro que escrever algoritmos requer inteligéncia,



criatividade, aptidoes de resolucao de problemas — coisas que os computadores
ndo tém? Em que o machine learning difere da magica? Na verdade, atualmente
as pessoas escrevem muitos programas que os computadores ndo conseguem
aprender. Porém, o mais surpreendente é que os computadores aprendem
habilidades que as pessoas nao podem escrever. Sabemos como dirigir
automoveis e decifrar uma escrita feita a mao, mas essas habilidades sao
subconscientes; ndao podemos explicar para um computador como executa-las.
No entanto, se fornecermos a um aprendiz um nuimero suficiente de exemplos
dessas tarefas, ele aprendera facilmente como executa-las; neste ponto podemos

deixa-lo por conta prépria. E assim que o correio 1€ codigos postais e é como 0s
carros autodirigiveis estao surgindo.

Talvez o poder do machine learning possa ser explicado melhor com uma
analogia de baixa tecnologia: a agricultura. Em uma sociedade industrial, as
mercadorias sdao criadas em fabricas, o que significa que engenheiros tém de
descobrir exatamente como monta-las a partir de suas pecas, como fabricar essas
pecas, e assim por diante — chegando ao nivel da matéria-prima. E muito
trabalho. Os computadores sao as mercadorias mais complexas ja inventadas, e,
se considerarmos como sdo projetados, as fabricas responsaveis por sua criacao e
os programas executados neles, teremos uma extensa cadeia de producdao. Mas
ha outra maneira muito mais antiga pela qual podemos conseguir o que
precisamos: deixar que a natureza crie. Na agricultura, plantamos as sementes,
nos certificamos de que elas recebam a agua e os nutrientes necessarios e
colhemos os frutos. Por que a tecnologia ndo pode ser assim? Ela pode, e é o que
o machine learning promete. Os algoritmos de aprendizado sdo as sementes, 0s
dados sdo o solo e os programas de aprendizado sdo as plantas crescidas. O
especialista em machine learning é como um fazendeiro, plantando as sementes,
irrigando e fertilizando o solo e dando atencdo a integridade dos frutos, mas
deixando o processo fluir em outros aspectos.

Quando consideramos o machine learning dessa forma, duas coisas se
destacam imediatamente. A primeira é que quanto mais dados temos, mais
aprendemos. Se ndao houver dados? Ndo ha nada a aprender. Muitos dados?
Muito a aprender. E por isso que o machine learning esta surgindo em todos os
lugares, conduzido pela quantidade exponencialmente crescente de dados. Se
fosse algo que pudesse ser comprado em um supermercado, sua embalagem
diria: “Basta adicionar dados”.



A segunda é que o machine learning é uma arma com a qual podemos derrotar
o monstro da complexidade. Se receber dados suficientes, um programa de
aprendizado contendo apenas algumas centenas de linhas pode gerar com
facilidade um programa com milhdes de linhas, e pode fazé-lo repetidamente
para diferentes problemas. A reducdo da complexidade para o programador é
assombrosa. E claro que, como a Hidra, o monstro da complexidade gerara
novas cabecas assim que cortarmos as anteriores, mas inicialmente elas serao
menores e demorardo um pouco para crescer, logo ainda teremos uma grande
vantagem.

Podemos considerar o machine learning como o inverso da programacao,
assim como a raiz quadrada é o inverso do quadrado de um numero ou a
integracdo é o inverso da diferenciacdo. Da mesma forma que poderiamos
perguntar “Qual nimero tem como raiz quadrada 16?” ou “Qual fungdo tem
como resultado x + 1?”, podemos perguntar “Qual algoritmo produz esta
saida?”. Veremos em breve como transformar essa ideia em algoritmos de
aprendizado concretos.

Alguns aprendizes obtém conhecimento e outros adquirem aptidoes. “Todos os
humanos sdo mortais” é conhecimento. Andar de bicicleta é aptidao. No
machine learning, com frequéncia o conhecimento assume a forma de modelos
estatisticos, porque em grande parte ele é estatistico: todos os humanos sao
mortais, mas apenas 4% sdo americanos. As aptidoes costumam assumir a forma
de procedimentos: se a estrada virar a esquerda, gire a direcao nesse sentido; se
um cervo pular na sua frente, pise no freio. (Infelizmente, quando este texto foi
escrito, os carros autodirigiveis do Google ainda confundiam sacos plasticos
inflados com cervos.) Em geral, os procedimentos siao bem simples e o
conhecimento é que é complexo. Se vocé conseguir distinguir quais emails sao
spam, sabera quais excluir. Se souber qual posicdo é boa em um tabuleiro de
xadrez, sabera qual jogada fazer (a que leve a melhor posicao).

O machine learning assume muitas formas e é conhecido por muitos nomes:
reconhecimento de padroes, modelagem estatistica, mineracao de dados,
descoberta de conhecimento, analise preditiva, ciéncia de dados, sistemas
adaptativos, sistemas auto-organizados etc. Cada um desses titulos é usado por
comunidades diferentes e tem associacOes distintas. Alguns terdo vida longa,
outros durardao menos. Neste livro, estou usando o termo machine learning para
me referir amplamente a todos eles.



As vezes, o machine learning é confundido com inteligéncia artificial (ou IA,
na abreviacdo). Tecnicamente, ele é um subcampo da IA, mas cresceu tanto e foi
tdo bem-sucedido que ofuscou sua orgulhosa mae. O objetivo da IA é ensinar os
computadores a fazer o que atualmente os humanos fazem melhor, e aprender é
sem duvida a mais importante dessas tarefas; sem ela, nenhum computador pode
se equiparar a um humano por muito tempo; com ela, o resto vem a reboque.

No ecossistema do processamento de informacoes, os aprendizes sdo o0s
superpredadores. Os bancos de dados, crawlers, indexadores etc. sdo os
herbivoros, pastando pacientemente em interminaveis campos de dados. Os
algoritmos estatisticos, o processamento analitico online, e assim por diante, sao
os predadores. Os herbivoros sdao necessarios, ja que sem eles os outros nao
existiriam, mas os superpredadores levam uma vida mais agitada. Um crawler é
como uma vaca, a web é seu pasto de abrangéncia mundial, cada pagina é uma
folha de grama. Quando o crawler termina de pastar, uma copia da web passa a
existir em seus discos rigidos. Entdo, um indexador faz uma lista das paginas em
que cada palavra aparece, semelhante ao indice no fim de um livro. Os bancos de
dados, como os elefantes, sao grandes e pesados e nunca esquecem. Entre essas
pacientes bestas correm os algoritmos estatisticos e analiticos, compactando e
selecionando, transformando dados em informagdes. Os aprendizes consomem
essas informacdes, as digerem e as transformam em conhecimento.

Os especialistas em machine learning (também conhecidos como machine
learners) sao uma agremiacdo de elite até mesmo entre os cientistas da
computacdao. Muitos cientistas da computagdo, principalmente os de geragoes
mais antigas, nao entendem o machine learning tdo bem quanto gostariam. Isso
ocorre porque, tradicionalmente, a ciéncia da computacdo tem pensado
deterministicamente, mas o machine learning requer pensamento estatistico. Se
uma regra para, digamos, a rotulacdo de emails como spam tiver 99% de
precisdo, isso nao significa que esta incorreta; talvez seja o melhor a que
pudemos chegar e suficientemente boa para ser ttil. Essa diferenca de raciocinio
explica em grande parte porque a Microsoft teve mais problemas para
acompanhar o Google do que teve para acompanhar o Netscape. No fim das
contas, um navegador é apenas um software, mas um mecanismo de busca
requer uma mentalidade diferente.

Uma outra razdo pela qual machine learners sao os supergeeks é o fato de eles
existirem em numero bem menor que o necessario, até mesmo para os ja altos



padroes da ciéncia da computacdo. De acordo com o guru da tecnologia Tim
O’Reilly, “cientista de dados” é a profissao mais cobicada no Vale do Silicio. O
McKinsey Global Institute estima que, por volta de 2018, somente os Estados
Unidos precisarao de 140.000 a 190.000 especialistas em machine learning a
mais do que os que estardo disponiveis e mais 1,5 milhdo de gerentes
especializados em dados. As aplicacdes do machine learning tiveram um
crescimento repentino muito grande para que O seu ensino conseguisse
acompanhar e tém reputacao de ser um tema dificil. A matematica contida nos
livros pode até causar enjoo. No entanto, essa dificuldade é mais aparente que
real. Todas as ideias importantes do machine learning podem ser expressas sem
matematica. A medida que vocé for lendo este livro, talvez chegue até a inventar
seus proprios algoritmos de aprendizado, sem o uso de qualquer equacao.

A Revolucdao Industrial automatizou o trabalho manual e a Revolucdo da
Informacdo fez o mesmo com o trabalho mental, mas o machine learning
automatiza a si proprio. Sem ele, os programadores passam a ser o gargalo que
detém o avanco. Com ele, o ritmo do avanco é acelerado. Se vocé for um
cientista da computacdao lento e pouco brilhante, o machine learning é a
ocupacao ideal, porque os algoritmos de aprendizado fardo seu trabalho,
deixando-o levar o crédito. Por outro lado, os algoritmos podem deixa-lo sem
emprego, 0 que nesse €aso seria justo.

Por levar a automacdo a novos patamares, a revolucdo do machine learning
causara extensas mudancas econdmicas e sociais, como a internet, o computador
pessoal, o automével e o motor a vapor causaram em sua época. Uma area em
que essas mudancas ja podem ser sentidas é nos negocios.

Por que as empresas adotam o machine learning

Por que o Google vale muito mais que o Yahoo? Ambos obtém suas receitas da
exibicdo de propagandas na web e sdao destinos muito procurados. Ambos usam
leildes para vender espaco de propaganda e machine learning para prever com
que frequéncia um usuario clicara em um andncio (quanto maior a
probabilidade, mais caro o anuncio). Porém, os algoritmos de aprendizado do
Google sdo muito melhores que os do Yahoo. E claro que essa ndo é a tnica
razdo para a diferenca em seu valor de mercado, mas é uma razdo importante.
Cada clique previsto que ndao ocorre é uma oportunidade perdida para o
anunciante e renda perdida para o site. Com a receita anual de 50 bilhdes de



délares do Google, cada melhoria de 1% na previsao de cliques significa
potencialmente mais meio bilhdo de délares anuais no banco para a empresa.
Nao é a toa que o Google é um grande fa do machine learning, e o Yahoo e
outros sites estdao arduamente tentando alcanga-lo.

A propaganda na web é apenas uma das manifestacoes de um fendmeno muito
maior. Em qualquer mercado, os produtores e consumidores precisam entrar em
contato antes que uma transacdo possa ocorrer. Na época pré-internet, 0s
principais obstaculos para esse contato eram fisicos. S6 podiamos comprar livros
na livraria local e esta tinha um espaco limitado na prateleira. Porém, ao
podermos baixar qualquer livro no leitor eletronico a qualquer momento, o
problema passa a ser o grande nimero de opcoes. Como navegar nas prateleiras
de uma livraria que tem milhdes de titulos a venda? O mesmo ocorre com outros
bens de informacao: videos, musicas, noticias, tuites, blogs e as simples paginas
web. Também ocorre com todos os produtos e servicos que podem ser acessados
remotamente: calcados, flores, equipamentos, vagas em hotéis, aulas,
investimentos. E aplicavel até mesmo a busca de emprego ou namoro. Como um
encontra o outro? Esse é o problema que define a Era da Informacdo, e o
machine learning é grande parte da solucao.

A medida que as empresas crescem, passam por trés fases. Primeiro, fazem
tudo manualmente: os proprietarios de um negécio familiar conhecem seus
clientes pessoalmente e encomendam, exibem e recomendam itens conforme o
caso. Isso é bom, mas ndo permite um aumento nas vendas. Na segunda e menos
auspiciosa fase, a empresa cresceu tanto que precisa usar computadores. Surgem,
entdo, os programadores, consultores e gerentes de bancos de dados, e milhdes
de linhas de cddigo sdo escritas para automatizar todas as funcdes da empresa
que puderem ser automatizadas. Um nimero muito maior de pessoas é atendido,
mas ndao tdo bem: as decisdes sdo tomadas de acordo com categorias
demograficas elementares, e os programas de computador sdo rigidos demais
para satisfazer a infinita versatilidade humana.

Apo6s um determinado ponto, ndo sao encontrados programadores e consultores
suficientes para fazer tudo que é necessario, e inevitavelmente a empresa adota o
machine learning. A Amazon nao consegue codificar precisamente os gostos de
todos os seus clientes em um programa de computador, e o Facebook nao sabe
como escrever um programa que selecione as melhores atualizagcdes a serem
exibidas para cada usuario. O Walmart vende milhdes de produtos e tem bilhdes



de decisOes para tomar todo dia; se seus programadores tentassem escrever um
programa para tomar todas as decisoes, nunca terminariam. Em vez disso, essas
empresas aplicam algoritmos de aprendizado as montanhas de dados acumulados
e deixam que eles adivinhem o que os clientes querem.

Os algoritmos de aprendizado sdo os conciliadores: eles unem produtores e
consumidores, rompendo a sobrecarga de informacdes. Se forem suficientemente
inteligentes, vocé tera o melhor de dois mundos: a ampla gama de opcoes e o
baixo custo da larga escala com o toque personalizado da pequena escala. Os
aprendizes nao sao perfeitos, e geralmente a ultima etapa da decisdo continua
sendo uma tarefa para os humanos, mas eles reduzem de maneira inteligente as
opcoes a algo que uma pessoa possa gerenciar.

Olhando em retrospecto, é possivel perceber que a progressao dos
computadores para a internet e para o machine learning era inevitavel: os
computadores permitem o acesso a internet, que gera uma inundacao de dados e
o problema do nimero ilimitado de opcdes; o machine learning usa entdao a
inundacdao de dados para resolver esse problema. A internet sozinha nao é
suficiente para mover a demanda de tipo “um tamanho para tudo” para a cauda
longa? de variedade infinita. A Netflix pode ter mil filmes em estoque, mas, se os
clientes ndo souberem como encontrar os filmes em que estdo interessados,
selecionardao os conhecidos. S6 quando ela tiver um algoritmo de aprendizado
para descobrir os gostos e recomendar filmes é que a cauda longa sera realmente
atendida.

Quando o inevitavel ocorre e os algoritmos de aprendizado se tornam o
intermediario, o poder se concentra neles. Os algoritmos do Google determinam
em grande parte quais informacGes uma pessoa deve encontrar; os da Amazon,
quais produtos ela deve comprar; e os do site Match.com, com quem ela deve
sair. A ultima etapa é sempre nossa — escolher entre as opcoes apresentadas
pelos algoritmos —, mas 99,9% da selecao foi feita por eles. O sucesso ou o
fracasso de uma empresa agora depende de quantos aprendizes gostam de seus
produtos, e o sucesso de toda a economia — com as pessoas obtendo os melhores
produtos para suas necessidades pelo melhor preco — depende da exceléncia dos
aprendizes.

A melhor maneira de uma empresa assegurar que os aprendizes gostem de seus
produtos é elas mesmas os executarem. Quem tiver os melhores algoritmos e o
maior nimero de dados vence. Um novo tipo de efeito de rede entra em acao:



quem tiver mais clientes acumula mais dados, aprende os melhores modelos,
atrai mais clientes novos, e assim por diante, em um circulo virtuoso (ou vicioso,
se voceé for o rival). Mudar do Google para o Bing pode ser mais facil que mudar
do Windows para o Mac, mas na pratica ndao o fazemos porque o Google, com a
vantagem de ter sido lancado antes e sua parcela de mercado maior, sabe melhor
0 que desejamos, mesmo que a tecnologia do Bing seja equivalente. Os
iniciantes no negocio de mecanismos de busca, comecando sem qualquer dado e
competindo com mecanismos com experiéncia de mais de uma década de
aprendizado, terdo que se esforcar.

Vocé pode pensar que ap6s um tempo, mais dados seriam apenas mais do
mesmo, porém nao ha sinal desse ponto de saturacao A cauda longa nao termina.
Quando olhamos as recomendacoes que a Amazon ou a Netflix fazem, fica claro
que esses servicos precisam melhorar muito, e os resultados das pesquisas do
Google ainda deixam muito a desejar. Cada caracteristica de um produto e cada
ponto de um site podem ser melhorados com o uso do machine learning. O link
da parte inferior de uma pagina deve ser vermelho ou azul? Faca testes com as
duas cores e veja qual recebe mais cliques. Ou melhor, mantenha os aprendizes
em execucao e ajuste continuamente todos os aspectos do site.

A mesma dinamica ocorre em qualquer mercado em que haja muitas opcoes e
dados. A corrida comeca e quem aprende mais rapido vence. Ela ndo para
quando conhecemos melhor os clientes: as empresas podem aplicar o machine
learning em todos os aspectos de suas operacoes, contanto que dados estejam
disponiveis e cheguem de computadores, dispositivos de comunicacgdo e sensores
cada vez mais baratos e presentes. “Os dados sdao o novo petréleo” é um
provérbio popular, e, assim como aconteceu com o petréleo, refina-los é um
grande negocio. A IBM, mais conectada ao mundo corporativo que qualquer
outra empresa, organizou sua estratégia de crescimento a partir do fornecimento
de analise para as corporacoes. As empresas consideram os dados um bem
estratégico: quais dados tenho que meus rivais ndao tém? Como posso me
beneficiar disso? Quais dados meus rivais tém que eu nao tenho?

Da mesma forma que uma instituicdao bancaria sem bancos de dados nao pode
competir com outra em que eles estejam presentes, uma empresa sem machine
learning ndo consegue acompanhar outra que faca uso dele. Enquanto os
especialistas da primeira escrevem milhares de regras para prever o que 0s
clientes desejam, os algoritmos da segunda aprendem bilhdes de regras, um



conjunto inteiro delas para cada cliente. E tdo justo quanto lancas contra
metralhadoras. O machine learning é uma tecnologia nova e arrojada, mas nao é
por isso que as empresas 0 adotam, e sim porque nao tém escolha.

Reforcando o método cientifico

O machine learning é o método cientifico usando esteroides. Ele segue o mesmo
processo de geracdo, teste e descarte ou refinamento de hipdteses. Porém,
enquanto um cientista talvez passe sua vida inteira criando e testando algumas
centenas de hipdteses, um sistema de machine learning pode fazer o mesmo em
uma fracdo de segundo. O machine learning automatiza a descoberta. Logo, nao
é de surpreender que esteja revolucionando a ciéncia assim como 0s negocios.

Para progredir, todas as areas da ciéncia precisam ter dados proporcionais a
complexidade do fendmeno que elas estudam. E por isso que a fisica foi a
primeira ciéncia a se destacar: os registros de Tycho Brahe referentes as posicoes
dos planetas e as observacoes de Galileo sobre péndulos e planos inclinados
foram suficientes para a deducao das leis de Newton. Também é por isso que a
biologia molecular, apesar de ser mais nova que a neurociéncia, a superou: 0s
microarranjos de DNA e o sequenciamento de alto desempenho fornecem um
volume de dados que os neurocientistas ndao téem como obter. Também ¢é a razao
para a pesquisa em ciéncias sociais ser uma batalha tdao penosa: quando tudo que
temos é uma amostragem de cem pessoas, com uma duzia de medicOes para cada
uma, s6 podemos modelar algum fendmeno muito restrito. Porém, até mesmo
esse fenomeno restrito nao existe isoladamente; ele é afetado por varios outros, o
que significa que ainda estamos longe de entendé-lo.

A vantagem hoje é que as ciéncias que antes tinham poucos dados agora se
valem de muitos. Em vez de pagar cinquenta universitarios com a vista cansada
para executar alguma tarefa no laboratorio, os psicologos podem acessar quantos
assuntos quiserem postando a tarefa no Mechanical Turk da Amazon. (O que
também fornece uma amostragem mais diversificada.) Ja ndo € tao facil lembrar,
mas, ha pouco mais de uma década, socidlogos que estudavam redes sociais
lamentavam ndo conseguir acessar uma rede com mais de algumas centenas de
membros. Atualmente ha o Facebook, com mais de um bilhdo. Boa parte desses
membros também posta relatos quase minuciosos de suas vidas; é como ter uma
transmissao ao vivo da vida social no planeta Terra. Em neurociéncia, a
conectomica e a geracao de imagens funcionais por ressonancia magnética



abriram uma janela extraordinariamente detalhada para o cérebro. Em biologia
molecular, os bancos de dados de genes e proteinas crescem exponencialmente.
Até mesmo em ciéncias “mais antigas”, como a fisica e a astronomia, o
progresso continua devido a inundacdo de dados proveniente de aceleradores de
particulas e pesquisas celestes digitais.

No entanto, ndo adianta ter big data® se vocé ndo puder transforma-lo em
conhecimento, e ndo ha cientistas suficientes no mundo para realizar a tarefa.
Edwin Hubble descobriu novas galaxias se debrucando sobre chapas
fotograficas, mas é claro que o meio bilhdo de objetos celestes da Sloan Digital
Sky Survey ndo foi identificado dessa forma. Seria como tentar contar 0s graos
de areia de uma praia manualmente. Vocé pode escrever regras para distinguir
galaxias de estrelas e objetos aleatérios (como passaros e avioes), mas elas nao
serdao muito precisas. Em vez disso, o projeto SKICAT (ferramenta de
catalogacdo e analise de imagens celestes) usou um algoritmo de aprendizado.
Partindo de chapas em que objetos eram rotulados com as categorias corretas,
ele descobriu o que caracteriza cada objeto e aplicou o resultado a todas as
chapas ndo rotuladas. Melhor ainda, conseguiu classificar objetos muito ténues
para serem rotulados por humanos, que abrangiam grande parte da pesquisa.

Com o big data e o machine learning, podemos entender fenomenos muito
mais complexos do que antes. Na maioria das areas, tradicionalmente os
cientistas usavam somente tipos de modelos muito limitados, como a progressao
linear, em que a variacdo atribuida aos dados é sempre uma linha reta.
Infelizmente, quase todos os fendomenos no mundo sdo ndo lineares. (Ou
felizmente, ja que caso contrario a vida seria muito tediosa — na verdade, nao
haveria vida.) O machine learning oferece um novo mundo de modelos nao
lineares. £ como acender as luzes em uma sala em que antes s6 entrava um
pouco do brilho da lua.

Em biologia, os algoritmos de aprendizado detectam onde os genes estdo
situados em uma molécula de DNA, onde os fragmentos supérfluos de RNA sao
unidos antes de proteinas serem sintetizadas, como as proteinas se misturam em
suas formas caracteristicas e como diferentes condi¢oes afetam a expressao de
genes distintos. Em vez de testar milhares de drogas novas em laboratorio, os
aprendizes preveem se elas funcionardo, e as mais promissoras sao testadas. Eles
também removem moléculas propensas a produzir efeitos colaterais indesejados,
como o cancer. Isso evita a ocorréncia de falhas caras, como drogas candidatas



serem rejeitadas somente ap0ds os testes em humanos comecarem.

O maior desafio, no entanto, é reunir essas informacoes em um todo coerente.
Quais fatores podem levar a uma doenca cardiaca e como eles interagem?
Newton s precisou de trés leis de movimento e uma de gravidade, mas o
modelo completo de uma célula, de um organismo ou de uma sociedade é
demais para um tnico ser humano montar. A medida que o conhecimento
aumenta, 0s cientistas se especializam cada vez mais, porém ninguém consegue
juntar as pecas porque ha muitas delas. Os cientistas entram em colaboracao,
mas a linguagem é um meio de comunicacdo muito lento. Eles tentam
acompanhar as pesquisas uns dos outros, mas o volume de publica¢cdes é muito
alto para conseguirem. Com frequéncia, é mais facil refazer um experimento que
encontrar a publicacdo que o relatou. O machine learning pode ajudar,
procurando informacoes relevantes em material ja publicado, traduzindo o jargao
de uma area para o de outra e até mesmo estabelecendo conexdes as quais 0s
cientistas ndo tinham atentado. Cada vez mais o machine learning age como um
concentrador gigante a partir do qual técnicas de modelagem inventadas em uma
area se incorporam a outras.

Se os computadores nao tivessem sido inventados, a ciéncia teria chegado a um
impasse na segunda metade do século 20. Talvez isso ndo fosse notado tado
imediatamente pelos cientistas porque eles se aferrariam a qualquer progresso
limitado que ainda conseguissem obter, mas o teto desse progresso seria muito
mais baixo. Da mesma forma, sem o machine learning, muitos cientistas teriam
retornos menores nas décadas futuras.

Para conhecer o futuro da ciéncia, faremos um passeio em um laboratério do
Manchester Institute of Biotechnology, local em que um rob6 chamado Adam
trabalha com afinco para descobrir quais genes codificam quais enzimas da
levedura. Adam tem um modelo do metabolismo da levedura e conhecimento
geral de genes e proteinas. Ele cria hipoteses, projeta experimentos para testa-
las, executa-os fisicamente, analisa os resultados e cria novas hipoteses até ficar
satisfeito. = Atualmente, os  cientistas humanos ainda  verificam
independentemente as conclusdes de Adam antes de aceita-las, mas no futuro
eles deixardo que cientistas robotizados verifiquem as hipéteses uns dos outros.

Um bilhao de Bill Clintons

Foi o machine learning que elegeu o presidente dos Estados Unidos em 2012. Os



fatores que geralmente decidem elei¢Ges presidenciais — economia, qualidades
apreciadas nos candidatos, e assim por diante — tiveram muita influéncia, e o
resultado ficou restrito a alguns estados importantes. A campanha de Mitt
Romney seguiu uma abordagem convencional de consulta, agrupando eleitores
em amplas categorias e atendo-se ou ndao a cada uma delas. Neil Newhouse,
perito de Romney em sondagem da opinido publica, disse: “Se conseguirmos
ganhar dos politicos independentes em Ohio, vencemos a disputa”. Romney
ultrapassou-os em 7%, mas mesmo assim ndao ganhou no estado nem a eleicao.

Por outro lado, o presidente Obama contratou Rayid Ghani, um especialista em
machine learning, como cientista-chefe de sua campanha, e Ghani deu inicio a
maior operacdo de analise da histdria da politica. Eles consolidaram todas as
informacdes sobre eleitores em um tnico banco de dados; combinaram o que
conseguiram obter em redes sociais, marketing e outras fontes; e previram quatro
coisas para cada eleitor: qual a probabilidade de ele apoiar Obama, de
comparecer as pesquisas, de reagir aos lembretes da campanha para fazer isso e
de mudar sua opinido a partir de uma troca de ideias sobre um assunto
especifico. Com base nesses modelos de eleitores, toda noite a campanha
executava 66.000 simulagoes da eleicdao e usava os resultados para direcionar seu
pelotdo de voluntarios munidos com as informacoes de quem deveriam chamar,
em quais portas deveriam bater e o que dizer.

Na politica, como nos negocios e na guerra, ndo ha nada pior que ver seu
oponente realizar movimentos que vocé nao entende e sobre os quais ndo sabe o
que fazer até que seja tarde demais. Foi isso que aconteceu na campanha de
Romney. Eles podiam ver o adversario comprando anincios em determinadas
emissoras a cabo de cidades especificas, mas ndo sabiam o porqué; sua bola de
cristal estava muito embacada. No fim das contas, Obama ganhou a preferéncia
de todos os estados decisivos, exceto da Carolina do Norte, com margens
maiores que o previsto até pelos mais confiaveis peritos em opinido publica.
Estes, por sua vez, foram os que usaram (como Nate Silver) as técnicas de
previsao mais sofisticadas; eles foram menos precisos que a campanha de
Obama porque tinham menos recursos. Porém, foram muito mais precisos que as
autoridades tradicionais, cujas previsoes se basearam em sua experiéncia.

Vocé deve estar achando que a eleicao de 2012 foi um acaso feliz: a maioria
das eleicOes ndo tem resultados tdo proximos para o machine learning ser o fator
decisivo. Porém, ele fard com que as elei¢cbes tenham resultados mais proximos



no futuro. Na politica, como em tudo, aprender faz parte da corrida
armamentista. Na época de Karl Rove, ex-profissional de marketing direto e
minerador de dados, os republicanos estavam na dianteira. Em 2012, eles
recuaram e agora estdo se aproximando novamente. Ndo sabemos quem estara
na frente no préoximo ciclo eleitoral, mas os dois partidos trabalhardao duro para
vencer. Isso significa entender melhor os eleitores e personalizar os discursos — e
até mesmo escolher os candidatos — de acordo. O mesmo se aplica as
plataformas dos partidos, durante e entre os ciclos eleitorais: se modelos de
eleitores detalhados, baseados em dados estatisticos, mostrarem que uma
plataforma atual ndo é vencedora, o partido a mudara. Como resultado, exceto
nos eventos principais, diferencas entre os candidatos nas pesquisas serao
menores e durardo menos. Se o resto continuar igual, os candidatos com os
melhores modelos de eleitores vencerao, e os eleitores terao mais beneficios.

Um dos maiores talentos que um politico pode ter é a habilidade de entender os
eleitores, individualmente ou em pequenos grupos, e se dirigir (ou parecer estar
se dirigindo) diretamente a eles. Bill Clinton é o exemplo paradigmatico desse
talento na histéria recente. O efeito do machine learning é como ter um dedicado
Bill Clinton para cada eleitor. Todos esses mini-Clintons sdao uma sombra do
Clinton real, mas tém a vantagem dos nimeros; até mesmo Bill Clinton ndo tem
como saber (mas gostaria) o que cada eleitor americano estd pensando. Os
algoritmos de aprendizado sdao definitivamente os politicos de varejo.

E claro que, como nas empresas, os politicos podem usar o conhecimento
obtido com o machine learning tanto para o bem quanto para o mal. Por
exemplo, eles poderiam fazer promessas inconsistentes para diferentes eleitores.
Porém, os eleitores, a midia e as organizacoes de defesa podem fazer sua propria
mineracdo de dados e expor politicos que trapacearem. A corrida armamentista
ndo se da apenas entre candidatos, mas entre todos os participantes do processo
democratico.

O resultado mais importante é que a democracia funciona melhor porque a
largura de banda da comunicacdo entre eleitores e politicos é muito maior. Nesta
época da internet de alta velocidade, a quantidade de informacdes que os
representantes eleitos obtém de nos com certeza ainda é do século 19: cerca de
uma centena de bits a cada dois anos, o0 mesmo que caberia em uma cédula de
votacao. Isso é complementado por consultas e talvez pela ocasional reunido por
email ou na prefeitura, mas ainda é muito pouco. O big data e o machine



learning mudam a equacdo. No futuro, contanto que os modelos de eleitores
sejam precisos, os candidatos eleitos poderdo perguntar aos eleitores milhares de
vezes o0 que eles desejam e agir de acordo — sem precisar importunar os cidadaos
reais de carne e 0sso.

Um por terra, dois pela internet

No ciberespaco, os algoritmos de aprendizado guarnecem as defesas da nacao.
Todos os dias, agressores estrangeiros tentam invadir computadores do
Pentagono, de empresas de seguranca e de outras organizacoes e agéncias
governamentais. Suas taticas mudam continuamente; o que funcionou contra os
ataques de ontem ndo tém efeito sobre os de hoje. Escrever um cédigo que
detectasse e bloqueasse cada ataque seria tdo eficaz quanto a Linha Maginot,* e o
comando cibernético do Pentagono sabe disso. Porém, o machine learning tera
problemas se um ataque for o primeiro de seu tipo e ndao houver um anterior com
o qual aprender. Em vez disso, os aprendizes constroem modelos de
comportamento normal, dos quais ha muitos, e de anomalias em flags. Em
seguida, chamam a cavalaria (ou seja, os administradores do sistema). Se um dia
a guerra cibernética explodir, os generais serao humanos, mas os soldados serao
algoritmos. Os humanos sdao muito lentos e em menor nimero e seriam
rapidamente derrotados por uma armada de bots. Precisamos de nossa propria
armada de bots, e o machine learning é como o West Point dos bots.

A guerra cibernética é um exemplo de combate assimétrico, em que um lado
ndo tem poder militar convencional equiparavel ao do outro, mas mesmo assim
pode causar danos graves. Alguns terroristas armados com nada mais que
estiletes poderiam derrubar as Torres Gémeas e matar milhares de inocentes.
Atualmente, as maiores ameacas a seguranca dos Estados Unidos podem ser
classificadas como de combate assimétrico, e ha uma arma eficaz contra todas
elas: a informacdo. Se o inimigo ndo puder se esconder, ele ndo sobrevivera. A
boa noticia é que temos muita informacdo, o que também é uma ma noticia.

A Ageéncia de Seguranca Nacional (NSA, National Security Agency) adquiriu
ma fama por seu apetite insaciavel por dados: de acordo com uma estimativa,
todo dia ela intercepta mais de um bilhdo de chamadas telefonicas e outros tipos
de comunicacdo ao redor do planeta. No entanto, além dos problemas de
privacidade, ela ndo tem milhdes de funcionarios para avaliar todas essas
chamadas e emails ou mesmo registrar quem esta falando com quem. A grande



maioria das chamadas ¢ totalmente inofensiva, e é muito dificil escrever um
programa para selecionar as chamadas suspeitas. Antigamente, a NSA usava a
busca de palavras-chave, mas esse esquema é facil de burlar. (E s6 chamar o
bombardeio de “casamento” e a bomba de “ bolo de casamento”.) No século 21,
essa é uma tarefa para o machine learning. O sigilo é a marca registrada da NSA,
mas seu diretor declarou ao Congresso que a mineracao de logs telefonicos ja
conseguiu evitar muitas ameacas terroristas.

Os terroristas podem se ocultar entre a multiddo em um jogo de futebol, mas os
aprendizes identificardo seus rostos. Eles podem fabricar bombas exdticas, mas
os aprendizes as farejarao. Os aprendizes também podem fazer algo mais sutil:
conectar eventos individuais aparentemente indcuos, mas que em conjunto
seguem um padrdo suspeito. Essa abordagem poderia ter evitado o 11 de
Setembro. Ha mais um truque: quando um programa de aprendizado é
implantado, os vildes mudam seu comportamento para engana-lo. Isso é o
oposto do que ocorre no mundo natural, que sempre funciona da mesma forma.
A solucdo é associar o machine learning a teoria dos jogos, algo em que
trabalhei no passado: ndo aprender apenas a vencer o que seu oponente esta
fazendo agora; aprender a evitar que ele faca algo ao aprendiz. Decompor os
custos e beneficios de diferentes acoes, como se faz na teoria dos jogos, também
pode ajudar a atingir o equilibrio certo entre privacidade e seguranca.

Durante a Batalha da Inglaterra, a Forca Aérea Real (RAF, Royal Air Force)
conteve a Luftwaffe apesar de estar em grande desvantagem. Os pilotos alemaes
ndo conseguiam entender como, aonde quer que fossem sempre se deparavam
com a RAF. A Inglaterra tinha uma arma secreta: o radar, que detectava os
avioes alemdes bem antes de eles cruzarem seu espaco aéreo. O machine
learning é como um radar que prevé o futuro. Ele ndo s6 reage aos movimentos
do adversario, mas os preve e evita.

Um exemplo mais proximo da vida cotidiana é o conhecido policiamento
preventivo. Prevendo tendéncias criminosas e posicionando patrulhas de maneira
estratégica em locais em que elas possam ser necessarias, assim como adotando
outras medidas preventivas, a forca policial de uma cidade pode fazer
eficazmente o trabalho de uma forca policial muito maior. Em varios aspectos, o
cumprimento da lei é semelhante ao combate assimétrico, e muitas das mesmas
técnicas de machine learning sdao aplicaveis, seja na deteccdo de fraudes, na
descoberta de redes criminosas ou na simples ronda policial.



O machine learning também esta desempenhando um papel cada vez maior no
campo de batalha. Os aprendizes podem ajudar a dissipar a névoa da guerra,
analisando o reconhecimento de imagens, processando relatérios pos-combate e
montando um cenario da situacdo para o comandante. O aprendizado alimenta o
cérebro de robos militares, ajudando-os a se orientar, adaptar-se ao terreno,
diferenciar veiculos inimigos de civis e detectar seus alvos. O AlphaDog da
Darpa carrega equipamentos para os soldados. Drones podem voar de maneira
autonoma com a ajuda de algoritmos de aprendizado; embora ainda sejam
parcialmente controlados por pilotos humanos, a tendéncia é que um tnico piloto
supervisione esquadras cada vez maiores. Nas forcas armadas do futuro, havera
muito mais aprendizes que soldados, salvando inimeras vidas.

Para onde estamos indo?

Tendéncias tecnoldgicas surgem e desaparecem o tempo todo. O que diferencia
o machine learning é que, em todas essas mudancas, do surgimento ao
esquecimento, ele continua crescendo. Seu primeiro grande estouro foi nas
financas, prevendo a ascensao e queda de acGes, a partir do fim dos anos 1980. A
tendéncia seguinte foi na mineracdo de bancos de dados corporativos, que no
meio da década de 1990 comecou a crescer muito, e em areas como marketing
direto, gerenciamento de relacdes com o cliente, pontuacao de crédito e deteccao
de fraudes. Em seguida, vieram a web e 0 e-commerce, em que a personalizacao
automatizada se tornou rapidamente obrigatoria. Quando a queda das empresas
“ponto com” esfriou os animos temporariamente, o uso de aprendizado para a
pesquisa na web e a divulgacdao de propaganda ganhou folego. Para o bem ou
para o mal, os ataques do 11 de Setembro colocaram o machine learning na linha
de frente da guerra contra o terror. A Web 2.0 fez surgir varios aplicativos
novos, desde os que fazem mineracdo em redes sociais aos que descobrem o que
os blogueiros estdao dizendo sobre nossos produtos. Paralelamente, cientistas de
todos os tipos migravam cada vez mais para a modelagem de larga escala, com
as areas de biologia molecular e astronomia na lideranca. A bolha no mercado de
imoveis passou rapido; seu principal efeito foi uma migracao bem-vinda de
talentos de Wall Street para o Vale do Silicio. Em 2011, os “memes” com “big
data” se propagaram rapidamente, colocando o machine learning no centro do
futuro da economia global. Hoje é dificil encontrar uma area de atuacdo humana
intocada pelo machine learning, o que inclui candidatas aparentemente



improvaveis, como musica, esportes e degustacao de vinhos.

Esse crescimento pode parecer notavel, mas é apenas uma amostra do que esta
por vir. Apesar de sua utilidade, a geracdo de algoritmos de aprendizado em
andamento na industria é, na verdade, bem limitada. Quando os algoritmos que
agora estdo no laboratério chegarem as linhas de frente, a observacao de Bill
Gates de que uma revolucdo causada pelo machine learning equivaleria a dez
Microsofts parecera conservadora. E se as ideias que realmente fazem os olhos
dos pesquisadores brilharem derem frutos, o machine learning trara ndao s6 uma
nova era para a civilizagdo, mas um novo estagio da evolucao da vida na Terra.

O que torna isso possivel? Como os algoritmos de aprendizado funcionam? O
que eles podem fazer atualmente e como sera a proxima geracao? Como ocorrera
a revolucdao do machine learning? E a que oportunidades e perigos vocé deve
ficar atento? E disso que trata este livro — continue lendo!

1 N. T.: A aprendizagem automatica ou aprendizado de maquina (em inglés: “machine learning”) é um
subcampo da inteligéncia artificial dedicado ao desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitam
ao computador aprender, isto é, aperfeicoar seu desempenho em alguma tarefa.

2 N. T.: Long tail, ou cauda longa, é um termo introduzido por Chris Anderson para designar nichos de
mercado. O nome remete ao formato do grafico gerado: os produtos mais populares alcancam o topo,
porém ndo ocupam um espaco amplo no mercado, enquanto os nichos sdo pequenos e infinitos.

3 N.T.: Em tecnologia da informagdo, o termo big data (“megadados” em portugués) refere-se a um grande
conjunto de dados armazenados.

4 N.T.: A Linha Maginot (em francés, “ligne Maginot”) foi uma linha de fortificacdes e de defesa
construida pela Franca ao longo de suas fronteiras com a Alemanha e a Itdlia, apds a Primeira Guerra
Mundial, mais precisamente entre 1930 e 1936.



O Algoritmo Mestre

Ainda mais surpreendente que a diversidade de aplicativos de machine learning
existentes é o fato de que sdao os mesmos algoritmos que executam todas essas
tarefas. Sem o machine learning, quando temos dois problemas para resolver, é
preciso escrever dois programas diferentes. Eles podem usar parte da mesma
infraestrutura, como a mesma linguagem de programacdo ou 0 mesmo sistema
de banco de dados, mas um programa para, digamos, jogar xadrez nao tera
utilidade se vocé quiser processar aplicativos de cartdo de crédito. Com o
machine learning, o mesmo algoritmo pode fazer as duas coisas, contanto que
vocé forneca a ele os dados adequados como fonte do aprendizado. Na verdade,
apenas alguns algoritmos atuam na grande maioria dos aplicativos de machine
learning, e iremos examina-los nos proximos capitulos.

Por exemplo, considere o Naive Bayes, um algoritmo de aprendizado que pode
ser expresso cOomo uma unica equacao curta. Dado um banco de dados de
registros de pacientes — seus sintomas, resultados de testes e se eles tiveram ou
ndo algum problema especifico —, o Naive Bayes pode aprender a diagnosticar o
caso em uma fracao de segundo, geralmente melhor que médicos que passaram
muitos anos na faculdade de medicina. Ele também se sai melhor que sistemas
médicos especializados que consomem milhares de homens-hora para ser
construidos. O mesmo algoritmo €é amplamente usado para aprender o
comportamento de filtros de spam, um problema que a primeira vista ndao tem
nenhuma relacdao com diagnésticos médicos. Outro aprendiz simples, chamado
de algoritmo do vizinho mais proximo, tem sido usado para tudo, desde o
reconhecimento de escrita manual até o controle de maos roboticas e a
recomendacdo de livros e filmes dos quais possamos gostar. E aprendizes de
arvore de decisao conseguem decidir se seu aplicativo de cartdao de crédito deve
ser aceito, encontrar juncoes de emenda em DNA e selecionar a proxima jogada
em um jogo de xadrez.



Além de os mesmos algoritmos de aprendizado executarem uma variedade de
tarefas infinita, eles sdo surpreendentemente simples se comparados com os
algoritmos que substituem. A maioria dos aprendizes pode ser codificada em
algumas centenas de linhas ou, talvez, em alguns milhares, se vocé adicionar
muitos recursos. Por outro lado, os programas que eles substituem podem se
estender por centenas de milhares ou até mesmo por milhdes de linhas, e um
unico aprendiz pode produzir um nimero ilimitado de programas diferentes.

Se um numero tao pequeno de aprendizes pode fazer tantas coisas, a pergunta
légica é: um unico aprendiz poderia fazer tudo? Em outras palavras, um tnico
algoritmo poderia aprender tudo que pode ser aprendido a partir de dados? Essa
é uma tarefa muito dificil, ja que inclui tudo que existe no cérebro de um adulto,
tudo que a evolucado criou e a soma de todo o conhecimento cientifico. Porém, na
verdade, todos os principais aprendizes — inclusive o do vizinho mais préximo, o
de arvores de decisdao e o de redes bayesianas, uma generalizacdo do Naive
Bayes — sdo universais da seguinte forma: se vocé lhes der uma quantidade
suficiente de dados adequados, eles poderdo se aproximar de qualquer funcao
arbitrariamente semelhante — o que é o jargdo matematico para aprender
qualquer coisa. O problema é que os “dados suficientes” podem ser infinitos.
Aprender a partir de dados finitos requer fazer suposi¢oes, como veremos, e
diferentes aprendizes fazem suposicOes distintas, o que os torna bons para
algumas coisas, mas ndo para outras.

Mas, e se, em vez de embutir as suposi¢oes no algoritmo, fizéssemos delas
uma entrada explicita, junto aos dados, e permitissemos que o usuario
selecionasse quais usar ou até mesmo que declarasse novas? Ha um algoritmo
que possa receber qualquer dado e suposicdao e fornecer o conhecimento
implicito neles? Acredito que sim. E claro que temos de impor alguns limites
sobre quais serdo as suposicoes; caso contrario, poderiamos trapacear dando ao
algoritmo todo o conhecimento-alvo, ou algo aproximado, na forma de
suposicoes. Porém, ha muitas maneiras de fazer isso, desde limitar o tamanho da
entrada a requerer que as suposicoes ndao sejam mais fortes que as dos aprendizes
atuais.

A pergunta entdo passa a ser: qual nivel de fragilidade as suposicoes podem ter
para, mesmo assim, permitir que todo o conhecimento relevante seja derivado de
dados finitos? Observe a palavra relevante: s6 estamos interessados em
conhecimento relativo ao nosso mundo, e ndao a mundos que ndo existem. Logo,



a invencao de um aprendiz universal se resume a descoberta das regularidades
mais profundas de nosso universo, aquelas que todos os fendmenos
compartilham, e a formulacdo de uma maneira computacionalmente eficiente de
combina-las a dados. Como veremos, o requisito da eficiéncia computacional
nos impede de usar apenas as leis da fisica como regularidades. No entanto, nao
implica que o aprendiz universal tera de ser tdo eficiente quanto os mais
especializados. Como ocorre com frequéncia na ciéncia da computacdo, estamos
sacrificando a eficiéncia em nome da generalizacdo. Isso também se aplica a
quantidade de dados necessaria ao aprendizado de um conhecimento-alvo
especifico: um aprendiz universal precisara de mais dados que um especializado,
mas isso ndo sera problema se tivermos a quantidade necessaria — e quanto
maior o volume de dados, maior a probabilidade de que seja esse o caso.

Temos, entdo, a hipotese central do livro:

Um unico algoritmo de aprendizado universal pode obter todo o
conhecimento — passado, presente e futuro — a partir de dados.

Chamo esse aprendiz de Algoritmo Mestre. Se um algoritmo assim for viavel,
inventa-lo seria um dos maiores feitos cientificos de todos os tempos. Na
verdade, o Algoritmo Mestre sera a tltima coisa que teremos de inventar porque,
uma vez que o lancarmos, ele inventara tudo o mais que puder ser inventado. So
teremos de fornecer uma quantidade suficiente do tipo de dado certo e ele
descobrira o conhecimento correspondente. Forneca um streaming de video e ele
aprendera a ver. Forneca uma biblioteca e ele aprendera a ler. Disponibilize os
resultados de experimentos de fisica e ele descobrira as leis da fisica. Forneca
dados de cristalografia de DNA e ele descobrira a estrutura do DNA.

Isso pode soar improvavel: como um unico algoritmo poderia aprender tantas
coisas e coisas tdo dificeis? Porém, na verdade, muitas linhas de evidéncia
apontam para a existéncia de um Algoritmo Mestre. Vejamos quais sao elas.

O argumento da neurociéncia

Em abril de 2000, uma equipe de neurocientistas do MIT divulgou na Nature os
resultados de um experimento extraordinario. Eles reconectaram o cérebro de
um furdo, redirecionando as conexdes dos olhos para o cértex auditivo (parte do
cérebro responsavel por processar sons) e as conexoes dos ouvidos para o cortex
visual. Vocé deve estar pensando que o resultado foi um furdo gravemente



incapacitado, mas ndo: o cortex auditivo aprendeu a ver, o cortex visual
aprendeu a ouvir, e o furdao ficou bem. Em mamiferos normais, o cértex visual
contém um mapa da retina: neuronios conectados a regides proximas da retina
ficam perto uns dos outros no cortex. Em vez disso, os furdes reconectados
desenvolveram um mapa da retina no cortex auditivo. Se a entrada visual tivesse
sido redirecionada para o cértex somatossensorial, responsavel pela percepcao
de toque, ele aprenderia a ver. Outros mamiferos também tém essa habilidade.

Em pessoas com cegueira congénita, o cortex visual pode assumir o controle
de outras funcoes do cérebro. Em pessoas surdas, o cortex auditivo faz o mesmo.
As pessoas cegas podem aprender a “ver” com a lingua enviando imagens de
video de uma camera acoplada a cabeca para um conjunto de eletrodos
colocados na lingua, com as altas voltagens correspondendo a pixels brilhantes e
as baixas a pixels escuros. Ben Underwood era uma crianca cega que aprendeu
por conta propria a usar a ecolocalizacdo para se locomover, como fazem os
morcegos. Estalando sua lingua e escutando os ecos, ele podia caminhar sem
tropecar em obstaculos, andar de skate e até mesmo jogar basquete. Tudo isso
serve como evidéncia de que o cérebro usa o mesmo algoritmo de aprendizado
em todos os locais, com as areas dedicadas aos diferentes sentidos distinguidas
apenas pelas diferentes entradas a que estdo conectadas (por exemplo, olhos,
ouvidos, nariz). Por sua vez, as areas associativas adquirem sua funcdo por
estarem conectadas a varias regides sensoriais, e as areas “executivas” adquirem
as suas conectando-se as areas associativas e a saida motora.

A verificacdo do cortex em um microscopio leva a mesma conclusdao. O
mesmo padrdo conectivo se repete em todos os locais. O cértex esta organizado
em colunas com seis camadas distintas, loops de feedback direcionando-se a
outra estrutura cerebral chamada talamo e um padrdo recorrente de conexodes
inibitorias de curto alcance e estimulantes de alcance mais longo. Certo nivel de
variacdo esta presente, mas ele lembra mais diferentes parametros ou
configuracdes do mesmo algoritmo que algoritmos diferentes. Areas sensoriais
de nivel inferior tém diferencas mais perceptiveis, mas, como 0s experimentos
de reconexdo mostram, elas ndo sao cruciais. O cerebelo, a parte evolutiva mais
antiga do cérebro responsavel pelo controle motor de nivel inferior, tem uma
arquitetura claramente diferente e muito regular, construida a partir de varios
neuronios menores, logo parece que pelo menos o aprendizado motor usa um
algoritmo diferente. Contudo, se o cerebelo de alguém for danificado, o cortex



assumira sua funcdo. Parece que a evolucdo manteve o cerebelo em
funcionamento ndo porque ele faz algo que o cortex ndao pode, mas porque é
mais eficiente.

Os processamentos que ocorrem dentro da arquitetura cerebral também sao
semelhantes em todos os locais. Todas as informacGes do cérebro sao
representadas da mesma maneira por meio de padroes de acionamento elétrico
dos neurdonios. O mecanismo de aprendizado também ¢é assim: memorias sao
formadas pelo reforco das conexdes entre neurénios que sao acionados juntos,
com o0 uso de um processo bioquimico conhecido como potenciacao de longo
prazo. Isso ndo ocorre apenas nos humanos: diferentes animais tém cérebros
semelhantes. O nosso é excepcionalmente grande, mas parece se basear nos
mesmos principios do [cérebro] de outros animais.

Outra linha de raciocinio para a uniformidade do cértex vem do que podemos
chamar de pobreza do genoma. O nimero de conexdes em nosso cérebro é um
milhdo de vezes maior que a quantidade de letras do genoma, logo nao é
fisicamente possivel para o genoma especificar em detalhes como o cérebro esta
conectado.

No entanto, o argumento mais importante para o cérebro ser o Algoritmo
Mestre é que ele é responsavel por tudo que percebemos e imaginamos. Se
existir algo que o cérebro ndo possa aprender, ndao saberemos que existe. Talvez
apenas ndao o vejamos ou pensemos que é aleatorio. De qualquer forma, se
implementarmos o cérebro em um computador, esse algoritmo podera aprender
tudo que aprenderiamos. Logo, um caminho — talvez o mais popular — para a
invencao do Algoritmo Mestre seja aplicar engenharia reversa ao cérebro. Jeff
Hawkins tentou explicar a assunto em seu livro On Intelligence. Ray Kurzweil
acha que a Singularidade — o surgimento de inteligéncia artificial que exceda
enormemente a variedade humana — fara exatamente isso e apresenta sua opiniao
em seu livro Como criar uma mente. Todavia, essa é apenas uma entre varias
abordagens possiveis, como veremos. Ndo é nem mesmo necessariamente a mais
promissora, porque o cérebro é muito complexo e ainda estamos comecando a
decifra-lo. Por outro lado, se nao conseguirmos descobrir o Algoritmo Mestre, a
Singularidade ndo ocorrera tao cedo.

Nem todos os neurocientistas acreditam na uniformidade do cértex; precisamos
aprender mais antes de ter certeza. A questdao do que o cérebro pode ou nao
aprender € algo muito debatido. Porém, se ha algo que sabemos e que o cérebro



ndo pode aprender, deve ter sido aprendido por evolucao.

O argumento da evolucao

A variedade infinita de vida é resultado de um uUnico mecanismo: a selecao
natural. O mais notavel é que esse mecanismo é de um tipo muito familiar para
os cientistas da computacdo: a pesquisa iterativa, em que resolvemos um
problema testando varias solucOes candidatas, selecionando e modificando as
melhores e repetindo essas etapas enquanto for necessario. A evolucdao é um
algoritmo. Parafraseando Charles Babbage, pioneiro da computacdo na era
vitoriana, Deus ndo criou espécies, mas sim o0s algoritmos para a criacdo das
espécies. As “interminaveis e lindas formas” sobre as quais Darwin fala na
conclusao de A origem das espécies desmentem a teoria de uma uniformidade
mais bela: todas as formas estdo codificadas em sequéncias de DNA e surgem
pela modificacdo e combinacdo delas. Quem adivinharia, dada somente uma
descricdao desse algoritmo, que ele produziria vocé e eu? Se a evolucao pode
aprender a nos criar, possivelmente também pode aprender tudo que exista para
ser aprendido, caso a implementemos em um computador suficientemente
poderoso. Na verdade, programas que evoluem por simulacao da selecao natural
sao algo popular na area de machine learning. A evolugdo, portanto, é outro
caminho promissor para se chegar ao Algoritmo Mestre.

A evolucdao é o exemplo definitivo de onde um simples algoritmo de
aprendizado pode chegar se receber dados suficientes. Sua entrada €é a
experiéncia e o destino de todas as criaturas vivas que ja existiram (agora
chamados de big data). Por outro lado, a evolucao vem sendo executada ha mais
de trés bilhdes de anos no computador mais poderoso da Terra: a propria Terra.
Uma versao desse esquema em computador teria de ser mais rapida e usar menos
dados que a original. Qual é o melhor modelo para o Algoritmo Mestre: a
evolucdo ou o cérebro? Essa é a variante da area de machine learning para o
debate “evolucionismo versus criacionismo”. E, assim como a evolugdo e a
criacdo se uniram para nos gerar, talvez o Algoritmo Mestre contenha elementos
de ambas.

O argumento da fisica

Em um famoso ensaio de 1959, o fisico e ganhador do Nobel, Eugene Wigner,



mostrou admiragdo com o que chamou de “a irracional eficacia da matematica
nas ciéncias naturais”. Que milagre faria leis induzidas de uma observacao
insuficiente serem aplicadas para muito além delas? De que forma as leis
conseguem ser muito mais precisas que os dados em que se baseiam? Acima de
tudo, por que a linguagem simples e abstrata da matematica consegue descrever
precisamente tantos fendmenos de nosso mundo infinitamente complexo?
Wigner considerou esse fato um mistério auspicioso e, ao mesmo tempo,
insondavel. No entanto, é assim que as coisas sao, e o Algoritmo Mestre é uma
extensao logica dele.

Se o mundo fosse apenas uma confusdo exuberante e ruidosa, haveria razoes
para duvidarmos da existéncia de um aprendiz universal. Porém, se tudo que
vivenciamos é produto de algumas leis simples, faz sentido que um unico
algoritmo possa produzir tudo que possa ser produzido. Tudo que o Algoritmo
Mestre tem de fazer é fornecer um atalho para as consequéncias das leis,
substituindo derivacGes matematicas incrivelmente longas por outras mais curtas
baseadas em observacoes.

Por exemplo, acreditamos que as leis da fisica deram inicio a evolugdao, mas
ndo sabemos como. Em vez disso, podemos induzir a selecdao natural
diretamente de observacdes, como Darwin fez. Incontaveis inferéncias erradas
poderiam ser produzidas a partir dessas observacdes, mas a maioria delas nunca
nos ocorrera, porque nossas inferéncias sdao influenciadas pelo amplo
conhecimento que temos do mundo, e esse conhecimento € consistente com as
leis da natureza.

Ainda tem de ser conhecido quanto do carater da lei fisica permeia areas
superiores como a biologia e a sociologia, mas o estudo do caos fornece varios
exemplos surpreendentes de sistemas muito diferentes com comportamento
semelhante, e a teoria da universalidade os explica. O conjunto de Mandelbrot é
um bonito exemplo de como um procedimento iterativo muito simples pode
fazer surgir uma inesgotavel variedade de formas. Se as montanhas, os rios, as
nuvens e as arvores sao resultado desses procedimentos — e a geometria fractal
mostra que sdao — talvez tais procedimentos sejam apenas diferentes
parametrizacOes de um unico procedimento que possamos induzir a partir deles.

Na fisica, com frequéncia as mesmas equacOes aplicadas a diferentes
quantidades descrevem fendmenos de areas totalmente distintas, como a
mecanica quantica, o eletromagnetismo e a dinamica dos fluidos. A equacao da



onda, a equacdo de difusdo, a equacao de Poisson: uma vez que as descobrimos
em uma area, podemos aplica-las mais facilmente em outras; e quando
aprendemos como resolvé-las em uma area, podemos resolvé-las em todas. Além
disso, essas equacOes sao muito simples e envolvem o0s mesmos poucos
derivados de quantidades relacionadas a espaco e tempo. Como era de se
esperar, sdo todas instancias de uma equacao mestre, e tudo que o Algoritmo
Mestre precisa fazer é descobrir como instancia-las para diferentes conjuntos de
dados.

Outra linha de evidéncia vem da otimizac¢do, o ramo da matematica que tenta
descobrir a entrada de uma funcao que produza sua melhor saida. Por exemplo,
descobrir a sequéncia de compras e vendas de acdes que maximize o retorno
total é um problema de otimizacdao. Na otimizacdo, normalmente fungdes
simples fazem surgir solugcdes surpreendentemente complexas. Ela desempenha
um papel de destaque em quase todas as areas da ciéncia, da tecnologia e dos
negocios, inclusive em machine learning. Cada area faz otimizacdes dentro dos
limites definidos em outras areas. Tentamos aumentar nossa felicidade
obedecendo as restricoes economicas, descobrir quais sao as melhores solugoes
para as empresas dependendo da tecnologia disponivel — que, por sua vez, é
composta pelas melhores solu¢des que pudermos encontrar dentro das restricoes
da biologia e da fisica. Ja a biologia é resultado de uma otimizacdao obtida por
evolucdo dentro das restricoes da fisica e da quimica, e as proprias leis da fisica
sdo solucOes para problemas de otimizacdo. Talvez, entdo, tudo que existe seja a
solucdo progressiva de um problema de otimizacdo mais abrangente, e o
Algoritmo Mestre surge da formulacdao desse problema.

Os fisicos e matematicos ndo sdo 0s Unicos que encontram conexoes
inesperadas entre areas distintas. Em seu livro Consiliéncia, o famoso bidlogo E.
O. Wilson defende com paixdao o argumento de que existe uniformidade no
conhecimento universal, das ciéncias naturais as humanas. O Algoritmo Mestre é
a expressao definitiva dessa uniformidade: se todo o conhecimento compartilha
um padrdao comum, o Algoritmo Mestre existe, e vice-versa.

No entanto, a fisica é uUnica em sua simplicidade. Fora da fisica e da
engenharia, o registro obtido pela matematica é mais variado. Em alguns casos,
ele sO é razoavelmente efetivo, e em outros, seus modelos sdao simples demais
para serem uteis. Porém, essa tendéncia a simplificacdo excessiva vem das
limitacOes da mente humana e ndo das limitacoes da matematica. Grande parte



do “hardware” do cérebro (ou melhor, wetware) é dedicada as sensacoes e aos
movimentos, e para fazer calculos matematicos temos de pegar emprestadas
partes dele que evoluiram para a linguagem. Os computadores ndo tém essas
limitacoes e podem transformar facilmente big data em modelos muito
complexos. O machine learning é o que obtemos quando a irracional eficacia da
matematica encontra a irracional eficacia dos dados. A biologia e a sociologia
nunca serao tao simples como a fisica, mas o método pelo qual descobrimos suas
verdades pode ser.

O argumento da estatistica

De acordo com uma das escolas de estatistica, uma unica formula simples é a
base de todo o conhecimento. O teorema de Bayes, como a formula é conhecida,
instrui como atualizar nossas crencas sempre que houver novas evidéncias.
Inicialmente, um aprendiz bayesiano tem um conjunto de hipéteses sobre o
mundo. Quando encontra novos dados, as hipoteses compativeis com eles se
tornam mais provaveis, e as menos compativeis, menos provaveis (ou mesmo
impossiveis). Apés o recebimento de dados suficientes, uma tnica hipotese
vence, ou algumas. Por exemplo, se eu estivesse procurando um programa que
previsse exatamente os movimentos das acoes, e uma acao que um programa
candidato previu que subiria descesse, esse candidato perderia credibilidade.
Apo6s eu ter examinado varios candidatos, sO os confidveis permaneceriam e
encapsulariam meu novo conhecimento do mercado de agoes.

O teorema de Bayes é uma maquina que transforma dados em conhecimento.
De acordo com os estatisticos bayesianos, ele é a tinica maneira correta de
transformar dados em conhecimento. Se eles estiverem certos, o teorema de
Bayes é o Algoritmo Mestre ou 0 mecanismo que o controla. Outros estatisticos
tém ressalvas sobre o modo como o teorema de Bayes é usado e preferem outras
formas de aprender a partir de dados. Na época anterior a computacao, o teorema
de Bayes s6 podia ser aplicado a problemas muito simples, e a ideia de que seria
um aprendiz universal parecia improvavel. No entanto, junto ao big data e ao big
computing, o teorema encontrou seu lugar no vasto espaco das hipoteses e se
espalhou para todas as areas de conhecimento concebiveis. Se ha um limite para
0 que esse teorema pode aprender, ainda ndo o encontramos.

O argumento da ciéncia da computacao



Quando era veterano na universidade, passei um verdo inteiro jogando Tetris,
um videogame altamente viciante em que pecas de varios formatos caem e temos
de tentar coloca-las o mais perto possivel umas das outras; o jogo termina
quando a pilha de pecas alcanca o topo da tela. Ndo fazia ideia de que essa seria
minha introducdo ao NP-completo, o problema mais importante da ciéncia da
computacao teorica. Na verdade, em vez de ser uma tarefa irrelevante, ser bom
em Tetris — realmente dominar o jogo — é uma das coisas mais uteis que
podemos fazer. Se vocé conseguir resolver o problema do Tetris, podera resolver
milhares de problemas mais dificeis e importantes da ciéncia, tecnologia e
gerenciamento — tudo de uma s6 vez. Isso ocorre porque, na esséncia, eles sao o
mesmo problema. Esse é um dos fatos mais espantosos de toda a ciéncia.

Descobrir como as proteinas assumem suas formas caracteristicas; reconstruir
a histéria evolutiva de um conjunto de espécies a partir de seu DNA; comprovar
teoremas em logica proposicional; detectar oportunidades de arbitragem em
mercados com 0s custos das transacoes; inferir uma forma tridimensional em
cenarios bidimensionais; compactar dados em um disco; formar uma coalizao
politica estavel; modelar a turbuléncia em fluxos interrompidos; encontrar o
portfélio de investimentos mais seguro que forneca um retorno especifico, a rota
mais curta para visitar um conjunto de cidades, o melhor layout de componentes
em um microchip, a melhor posicdo para sensores em um ecossistema, ou 0
estado de energia mais baixo de um vidro de spin; programar voos, aulas e
empregos na industria; otimizar a alocacdo de recursos, o fluxo do trafego
urbano, o bem-estar social e (0 mais importante) seu placar no Tetris: todos esses
sdao problemas NP-completos, o que significa que, se vocé conseguir resolver um
deles, podera resolver todos os problemas da classe NP, inclusive uns aos outros.
Quem poderia adivinhar que esses problemas, superficialmente tao diferentes, na
verdade sdo um sé? Porém, se o sdo, faz sentido que um unico algoritmo consiga
aprender a resolver todos (ou, mais precisamente, todas as instancias
eficientemente resolviveis).

P e NP sdao as classes mais importantes de problemas da ciéncia da
computacdo. (Infelizmente, os nomes ndo sdao muito mnemonicos.) Um
problema é da classe P quando podemos resolvé-lo de modo eficiente e é da
classe NP quando podemos verificar sua solucdao de modo eficiente. A famosa
questdo P = NP investiga se todos os problemas eficientemente verificaveis
também sdo eficientemente resolviveis. Gracas ao NP-completo, a tnica coisa



necessaria para a resolucao dessa questao é provar que um problema NP-
completo é (ou ndo) eficientemente resolvivel. NP ndo é a classe de problemas
mais dificil da ciéncia da computagdo, mas talvez seja a classe “realista” mais
dificil: se vocé ndao conseguir nem mesmo verificar a solucdao de um problema
antes do mundo acabar, de que adianta tentar resolvé-lo? Os humanos sao bons
em resolver problemas NP aproximadamente, e em reciprocidade, problemas
que achamos interessantes (como o do Tetris) com frequéncia tém “algo de NP”.
Uma das definicoes dadas a inteligéncia artificial diz que sua funcao é encontrar
solucOes heuristicas para problemas NP-completos. Normalmente, fazemos isso
reduzindo-os a satisfatibilidade, o problema NP-completo canodnico: uma
formula légica especifica pode ser sempre verdadeira ou isso €
autocontraditorio? Se inventarmos um aprendiz que possa aprender a resolver a
satisfatibilidade, ele tera uma boa chance de ser o Algoritmo Mestre.

Deixando o NP-completo de lado, a abrupta existéncia de computadores é ela
propria um poderoso sinal de que ha um Algoritmo Mestre. Se vocé voltasse no
tempo para o inicio do século 20 e dissesse as pessoas que uma maquina seria
inventada em breve e resolveria problemas de todas as areas do conhecimento
humano — a mesma maquina para todos os problemas —, ninguém acreditaria.
Elas diriam que cada maquina s6 pode fazer uma unica coisa: maquinas de
costura ndo datilografam, e maquinas de escrever nao costuram. Entao, em 1936,
Alan Turing imaginou um dispositivo curioso com uma fita e um cabecote que
lia e gravava simbolos, agora conhecido como maquina de Turing. Todos os
problemas imaginaveis que podem ser resolvidos pela deducao l6gica podem ser
resolvidos por uma maquina de Turing. Além disso, uma assim chamada
maquina de Turing universal pode simular qualquer problema lendo sua
especificacdao em fita — em outras palavras, ela pode ser programada para fazer
qualquer coisa.

O Algoritmo Mestre é para a inducgdo, o processo de aprender, o que a maquina
de Turing é para a deducdo. Ele pode aprender a simular qualquer outro
algoritmo lendo exemplos de seu comportamento de entrada-saida. Assim como
ha muitos modelos de computacdo equivalentes a uma maquina de Turing,
devem existir muitas formulacdes diferentes equivalentes a um aprendiz
universal. O importante, no entanto, é encontrar a primeira dessas formulacGes,
como Turing encontrou a primeira formulacao do computador de uso geral.



Machine learners versus engenheiros do conhecimento

E claro que o Algoritmo Mestre tem um nimero pelo menos igual de céticos e
defensores. Surge uma duvida quando algo parece a panaceia. A resisténcia mais
acirrada vem da eterna inimiga do machine learning: a engenharia do
conhecimento. De acordo com seus defensores, o conhecimento nao pode ser
aprendido automaticamente; deve ser programado no computador por
especialistas humanos. E claro que os aprendizes podem extrair algo dos dados,
mas nada que poderiamos confundir com conhecimento real. Para os
engenheiros do conhecimento, big data ndo é o novo petroleo; é o novo
charlatanismo.

Nos primoérdios da IA, o machine learning parecia o caminho 6bvio para a
existéencia de computadores com inteligéncia semelhante a humana; Turing e
outros achavam que esse fosse o tinico caminho plausivel. Entdo, os engenheiros
do conhecimento revidaram, e por volta de 1970 o machine learning foi
firmemente deixado em suspensdao. Por um momento na década de 80, parecia
que a engenharia do conhecimento estava prestes a dominar o mundo, com
empresas e paises investindo massivamente. Porém, houve um rapido
desapontamento, e o machine learning comecou sua inexoravel ascensao,
primeiro silenciosamente e depois administrando uma imensa onda de dados.

Apesar dos sucessos do machine learning, os engenheiros do conhecimento
ndo se convenceram. Eles acreditam que em breve suas limitacGes aparecerao e
o péndulo se inclinara para o outro lado. Marvin Minsky, professor do MIT e
pioneiro na area de inteligéncia artificial, ¢ um membro de destaque desse grupo.
Além de Minsky ser cético em relacdo ao machine learning como alternativa a
engenharia do conhecimento, ele ndo acredita em nenhuma ideia de
uniformizacdo em inteligéncia artificial. Sua teoria da inteligéncia, como
expressa em seu livio A sociedade da mente, poderia ser cruelmente
caracterizada como “a mente é apenas uma coisa acontecendo apos a outra”. A
sociedade da mente é uma lista de centenas de ideias separadas, cada uma com
sua propria etiqueta. O problema dessa abordagem da inteligéncia artificial é que
ela ndo funciona; seria como se o computador colecionasse selos. Sem o
machine learning, o nimero de ideias necessarias para a construcao de um
agente inteligente € infinito. Se um robo tivesse as mesmas capacidades de um
ser humano, exceto a aprendizagem, rapidamente o humano o deixaria de lado.

Minsky foi um assiduo defensor do projeto Cyc, o mais notério fracasso da



histéria da inteligéncia artificial. O objetivo do Cyc era resolver o problema da
inteligéncia artificial inserindo em um computador todo o conhecimento
necessario. Quando o projeto comecou nos anos 1980, seu lider, Doug Lenat,
previu com confianca que o sucesso viria dentro de uma década. Trinta anos
depois, o Cyc continua a crescer sem parar e ainda ndo incorporou o bom senso.
Ironicamente, Lenat resolveu, talvez tarde demais, preencher o Cyc minerando a
web, ndo porque o Cyc possa ler, mas porque ndao ha outra maneira.

Mesmo se por algum milagre conseguissemos terminar de codificar todas as
pecas necessarias, nossos problemas so estariam comecando. Com o passar dos
anos, varios grupos de pesquisa tentaram construir agentes inteligentes
completos juntando algoritmos de visdao, reconhecimento de voz, entendimento
da linguagem, raciocinio, planejamento, movimentacao, manipulacdo, e assim
por diante. Sem uma estrutura unificada, essas tentativas rapidamente se
tornaram uma intransponivel muralha de complexidade: partes méveis em
excesso, muitas interacOes, bugs demais para serem resolvidos por simples
engenheiros de software humanos. Os engenheiros do conhecimento acreditam
que a inteligéncia artificial seja apenas um problema de engenharia, mas ainda
ndo alcancamos o ponto em que a engenharia possa nos conduzir pelo resto do
caminho. Em 1962, quando Kennedy fez seu famoso discurso de conquista da
Lua, ir a Lua era um problema de engenharia. Em 1662, ndo era, e é mais ou
menos nesse ponto que a inteligéncia artificial esta hoje.

Na industria, ndo ha sinal de que a engenharia do conhecimento consiga um
dia competir com o machine learning, exceto em alguns nichos. Por que pagar
especialistas para codificar conhecimento de maneira lenta e dificil em uma
forma que os computadores possam entender, quando podemos extrai-lo de
dados por um custo bem menor? Sem mencionar todas as coisas que 0s
especialistas ndo sabem, mas que podemos descobrir a partir de dados. E quando
ndao ha dados disponiveis, raramente o custo de usar a engenharia do
conhecimento excede o beneficio. Imagine se os fazendeiros tivessem de
fabricar cada talo de trigo, em vez de plantar as sementes e deixa-las crescer:
passariamos fome.

Outro critico proeminente do machine learning é o linguista Noam Chomsky.
Chomsky acredita que a linguagem deve ser inata, porque os exemplos de
sentencas gramaticais que as criancas ouvem ndo sao suficientes para aprender
gramatica. No entanto, essa observacdo apenas passa a responsabilidade do



aprendizado da linguagem para a evolucdo; ndo é um argumento contra o
Algoritmo Mestre, mas sim contra ele ser algo como o cérebro. Além disso, se
existir uma gramatica universal (como Chomsky acredita), sua elucidacao seria
um passo adiante na elucidacdo do Algoritmo Mestre. SO seria diferente se a
linguagem nao tivesse nada em comum com outras habilidades cognitivas, o que
é implausivel dado que é algo evolutivamente recente.

Seja como for, se testarmos o argumento da “escassez de estimulo” fornecido
por Chomsky, veremos que ele é demonstrativamente falso. Em 1969, J. J.
Horning provou que gramaticas probabilisticas livres de contexto s6 podem ser
aprendidas a partir de exemplos positivos, e resultados mais consistentes vieram
a seguir. (Gramaticas livres de contexto sdo o sustento do linguista, e os modelos
de versdao probabilistica mostram com que probabilidade cada regra deve ser
usada.) Além disso, o aprendizado da linguagem ndo acontece isoladamente; as
criancas encontram todo tipo de pistas dadas por seus pais e pelo ambiente. Se
conseguimos aprender a linguagem apoés alguns anos de exemplos, isso ocorre
parcialmente devido a semelhanca entre sua estrutura e a estrutura do mundo. E
nessa estrutura comum que estamos interessados, e sabemos por Horning e
outros que ela é suficiente.

Quase sempre Chomsky é um critico de qualquer aprendizado estatistico. Ele
tem uma lista de coisas que os aprendizes estatisticos nao podem fazer, mas ela
esta desatualizada em cinquenta anos. Chomsky parece querer equiparar o
machine learning ao behaviorismo, em que o comportamento animal é reduzido
a associacdo entre resposta e recompensa. Porém, machine learning ndo é
behaviorismo. Os algoritmos de aprendizado modernos podem aprender
representacoes internas sofisticadas e ndao apenas associacOes par a par entre
estimulos.

No fim das contas, a prova esta na pratica. Os aprendizes de linguagem
estatisticos funcionam e os sistemas de linguagem fabricados a mdo nao. O
alerta inicial veio na década de 70, quando a Darpa, setor de pesquisa do
Pentagono, organizou o primeiro projeto de reconhecimento de voz de larga
escala. Para a surpresa de todos, um aprendiz sequencial simples do tipo que
Chomsky ridicularizava venceu habilmente um sofisticado sistema baseado em
conhecimento. Atualmente, aprendizes como esse sao usados em quase todos 0s
recursos de reconhecimento de voz, inclusive no do Siri. Fred Jelinek, chefe do
grupo de reconhecimento de voz da IBM, ficou famoso por dizer ironicamente



“sempre que irrito um linguista, o desempenho do reconhecimento de voz
melhora”. Presos no atoleiro da engenharia do conhecimento, os linguistas
computacionais tiveram uma experiéncia de quase morte no fim dos anos 80.
Desde entdo, métodos baseados em aprendizado inundaram a area a ponto de ser
dificil encontrar uma palestra em uma conferéncia de linguistica computacional
que ndo aborde o aprendizado. Analisadores estatisticos decompdem a
linguagem com precisdo proxima a dos humanos, situagdo em que o0s
analisadores codificados manualmente ficaram muito atras. A traducao feita por
maquina, a correcdo ortografica, a rotulacdao de categorias morfossintaticas, a
desambiguacdo de sentido de palavras, o fornecimento de respostas a perguntas,
o didlogo, a sumarizagdao: os melhores sistemas dessas areas usam o
aprendizado. O Watson, campedo computadorizado do Jeopardy!, ndo teria sido
possivel sem ele.

A isso Chomsky responderia dizendo que os sucessos da engenharia ndo sao
prova de validade cientifica. Por outro lado, se nossos prédios ruirem e nossos
motores ndao funcionarem, talvez haja algo errado com a teoria da fisica.
Chomsky acha que os linguistas devem se dedicar a falantes-ouvintes “ideais”,
como definido por ele, e isso lhe permite ignorar coisas como a necessidade de
estatistica no aprendizado da linguagem. Logo, nao é de surpreender que poucos
pesquisadores ainda levem suas teorias a sério.

Outra fonte potencial de objecoes ao Algoritmo Mestre é a nocao, popularizada
pelo psicologo Jerry Fodor, de que a mente é composta por um conjunto de
modulos com comunicacdao limitada apenas entre eles. Por exemplo, quando
vocé assiste a TV, seu “cérebro superior” sabe que ela é apenas uma luz que
pisca sobre uma superficie plana, mas seu sistema visual ainda vé formas
tridimensionais. No entanto, mesmo se acreditarmos na modularidade da mente,
isso ndo significa que diferentes modulos usem algoritmos de aprendizado
distintos. O mesmo algoritmo operando sobre, digamos, informacdes visuais e
verbais pode ser suficiente.

Criticos como Minsky, Chomsky e Fodor ja tiveram defensores, mas
felizmente sua influéncia diminuiu. Mesmo assim, ao tentar encontrar o
Algoritmo Mestre devemos nos lembrar de suas criticas por duas razdes. A
primeira é que os engenheiros do conhecimento se depararam com muitos dos
mesmos problemas que os machine learners encontram, e, mesmo ndo tendo
sucesso, eles aprenderam varias licoes valiosas. A segunda é que o aprendizado e



o conhecimento estdo interligados de maneiras muito sutis, como descobriremos
em breve. Lamentavelmente, com frequéncia os dois grupos nao dialogam. Eles
falam linguagens diferentes: o machine learning fala de probabilidade, e a
engenharia do conhecimento, de l6gica. Veremos posteriormente neste livro o
que fazer sobre isso.

O cisne bica o robo

“Nao importa quanto seu algoritmo seja inteligente, ha algumas coisas que ele
nunca aprendera”. Fora da inteligéncia artificial e da ciéncia cognitiva, as
objecdes mais comuns ao machine learning sao variantes dessa alegacao. Nassim
Taleb se baseou nela insistentemente em seu livro A I6gica do cisne negro.
Alguns eventos simplesmente nao sao previsiveis. Se até hoje vocé so viu cisnes
brancos, deve achar que a probabilidade de ver um cisne negro é zero. O baque
financeiro de 2008 foi um “cisne negro”.

E verdade que algumas coisas sdo previsiveis e outras ndo, e a primeira missdo
do machine learner é saber diferencia-las. Porém, o objetivo do Algoritmo
Mestre ¢é aprender tudo que possa ser aprendido, e esse é um dominio muito
mais amplo que Taleb e outros imaginam. A bolha imobiliaria estava longe de
ser um cisne negro; pelo contrario, foi amplamente prevista. A maioria dos
modelos bancarios ndo conseguiu detectar sua chegada, mas isso ocorreu devido
as conhecidas limitacOes desses modelos e ndo as limitacbes do machine
learning em geral. Os algoritmos de aprendizado sdao capazes de prever com
precisdo eventos raros nunca vistos antes; poderiamos dizer até que essa € a
funcao principal do machine learning. Qual é a probabilidade de vocé ver um
cisne negro se nunca viu um? Nao seria uma pequena fracdo de espécies
conhecidas que tardiamente comecaram a produzir espécimes negros? Esse é
apenas um exemplo simples; veremos varios outros mais complexos neste livro.

Uma objecdo relacionada ouvida com frequéncia é: “Dados ndo podem
substituir a intuicdo humana”. Na verdade, é o oposto: a intuicdo humana nao
pode substituir os dados. Intuicdao é o que usamos quando ndao conhecemos 0s
fatos, e ja que normalmente nao os conhecemos, ela é preciosa. Porém, quando a
evidéncia estda na nossa frente, por que nega-la? A analise estatistica vence
batedores de beisebol talentosos (como Michael Lewis memoravelmente
documentou em Moneyball — O homem que mudou o jogo), vence especialistas
na degustacao de vinhos, e todo dia vemos novos exemplos do que ela pode



fazer. Devido a afluéncia de dados, o limite entre evidéncia e intuicdo esta
mudando rapidamente, e como ocorre em qualquer revolucdo, barreiras
defensivas devem ser superadas. Se eu fosse o especialista em X na empresa Y,
ndo gostaria de ser superado por alguém com dados. Ha um ditado na industria:
“Ouca seus clientes, ndo a Hippo”, em que Hippo é a abreviatura de “highest
paid person’s opinion” (opinidao da pessoa de salario mais alto). Se quiser ser a
autoridade de amanha, aceite os dados em vez de combaté-los.

Também ha quem diga que o machine learning pode encontrar regularidades
estatisticas em dados, porém ndo descobrira nada em um nivel mais profundo,
como as leis de Newton. Talvez ele ainda ndo o tenha feito, mas aposto que fara.
Deixando de lado histérias de magds que caem, verdades cientificas profundas
ndo sao os frutos de mais facil acesso. A ciéncia passa por trés fases, que
podemos chamar de fases de Brahe, Kepler e Newton. Na fase de Brahe,
coletamos uma grande quantidade de dados, como Tycho Brahe ao registrar
pacientemente as posicoes dos planetas noite apds noite, ano apos ano. Na fase
de Kepler, atribuimos leis empiricas aos dados, como Kepler fez aos
movimentos dos planetas. Na fase de Newton, descobrimos as verdades mais
profundas. Grande parte da ciéncia é composta por trabalho como o de Brahe e
Kepler; os momentos “Newton” sdo raros. Atualmente, o big data faz o trabalho
de bilhGes de Brahes, e 0 machine learning, o trabalho de milhdes de Keplers. Se
houver mais momentos “Newton” para ocorrer (esperamos que sim),
provavelmente eles virdo dos algoritmos de aprendizado e dos surpresos
cientistas de amanhd, ou pelo menos de uma combinacio dos dois. (E claro que
os prémios Nobel irdo para os cientistas, nao importando se tiveram os principais
insights ou apenas pressionaram um botdo. Os algoritmos de aprendizado nao
ttm ambicOes.) Veremos neste livro como seriam esses algoritmos e
especularemos sobre o que eles poderiam descobrir — por exemplo, a cura do
cancer.

O Algoritmo Mestre é uma raposa ou um porco-espinho?

Precisamos considerar mais uma possivel objecdao ao Algoritmo Mestre, talvez a
mais séria de todas. Ela vem ndo de engenheiros do conhecimento ou
especialistas descontentes, mas dos proprios especialistas em machine learning.
Personificando um deles por um momento, eu diria: “Mas o Algoritmo Mestre
ndo parece com a minha vida diaria. Testo centenas de variagdes de muitos



algoritmos de aprendizado diferentes em algum problema especifico e
algoritmos distintos se saem melhor em determinados problemas. Como um
unico algoritmo poderia substituir todos?”.

Para o que a resposta é: realmente. Ndo seria bom se, em vez de testar centenas
de variacOes de muitos algoritmos, so tivéssemos de testar centenas de variagoes
de um tunico algoritmo? Se conseguirmos descobrir o que € importante e o que
ndo € em cada variacdo, o que as partes importantes tém em comum e como Se
complementam, poderemos sintetizar um Algoritmo Mestre a partir delas. E o
que faremos neste livro, ou tentaremos chegar o mais proximo possivel. Talvez
vocé, caro leitor, tenha suas préprias ideias ao avancar na leitura.

Que complexidade tera o Algoritmo Mestre? Milhares de linhas de codigo?
Milhdes? Nao sabemos ainda, mas o machine learning tem um histérico muito
interessante de algoritmos simples inesperadamente serem melhores que
algoritmos sofisticados. Em uma famosa passagem de seu livro As ciéncias do
artificial, o pioneiro da inteligéncia artificial e ganhador do prémio Nobel,
Herbert Simon, nos pede para pensar em uma formiga tentando dificilmente
chegar em casa atravessando uma praia. O caminho da formiga é complexo, nao
porque ela propria seja complexa, mas porque o ambiente tem muitas dunas a
serem superadas e pedras a serem contornadas. Se tentassemos modelar a
trajetoria da formiga programando cada caminho possivel, estariamos perdidos.
Da mesma forma, no machine learning a complexidade esta nos dados; tudo que
o Algoritmo Mestre tem de fazer é assimila-los, logo ndo devemos ficar
surpresos se no fim das contas ele se mostrar simples. A mao humana é simples
— quatro dedos e um polegar opositor — e mesmo assim ela pode fabricar e usar
uma variedade infinita de ferramentas. O Algoritmo Mestre é para os algoritmos
0 que a mdo € para as canetas, espadas, chaves de fenda e garfos.

Como Isaiah Berlin memoravelmente observou, alguns pensadores sao como
raposas — conhecem varias coisas menores — e outros sao porcos-espinhos — sao
melhores em uma uUnica coisa maior. O mesmo ocorre com os algoritmos de
aprendizado. Espero que o Algoritmo Mestre seja um porco-espinho, mas
mesmo se for uma raposa nao chegaremos a ele com rapidez suficiente. O maior
problema dos algoritmos de aprendizado atuais nao é o fato de serem plurais,
mas sim que, mesmo sendo Uuteis, eles ndo fazem tudo que gostariamos que
fizessem. Antes de conseguirmos descobrir verdades profundas com o machine
learning, temos de descobrir verdades profundas sobre a propria técnica.



O que esta em jogo?

Suponhamos que voceé tivesse sido diagnosticado com cancer e 0s tratamentos
tradicionais — cirurgia, quimioterapia e radioterapia — falhassem. O que ocorrera
a seguir determinara se vocé vive ou morre. A primeira etapa € sequenciar o
genoma do tumor. Empresas como a Foundation Medicine em Cambridge,
Massachusetts, fazem isso: envie uma amostra do tumor e elas retornardo uma
lista das mutacOes conhecidas relacionadas ao cancer encontradas em seu
genoma. Isso € necessario porque cada caso de cancer é diferente e ndo ha uma
droga unica que funcione para todos os casos. Os canceres sofrem mutagoes ao
se espalhar pelo corpo, e pela selecdao natural as mutacoes mais resistentes as
drogas tomadas tém mais probabilidade de crescer. A droga certa para vocé pode
ser que s6 funcione para 5% dos pacientes, ou talvez seja preciso uma
combinacdo de drogas que nunca foram testadas. Pode ser necessaria uma nova
droga projetada especificamente para o seu caso ou uma sequéncia de drogas
para evitar as adaptacoes do cancer. Essas drogas também podem ter efeitos
colaterais mortais para vocé, mas ndo para a maioria das pessoas. Nenhum
médico tera como obter todas as informacOes necessarias para prever qual é o
melhor tratamento para o seu caso, dado seu histérico clinico e o genoma de seu
cancer. E uma tarefa ideal para o machine learning, porém os aprendizes de hoje
ndo estdo a altura. Cada um deles tem algumas das habilidades necessarias, mas
faltam outras. O Algoritmo Mestre é o pacote completo. Sera por intermédio de
sua aplicacdo a vastas quantidades de dados de pacientes e drogas, combinada ao
conhecimento extraido da literatura médica, que curaremos o cancer.

Um aprendiz universal é extremamente necessario em muitas outras areas, de
situacOes de vida e morte a casos menos graves. Imagine o sistema de
recomendacdo ideal, um que recomendasse os livros, filmes e dispositivos que
vocé escolheria se tivesse tempo para examinar todos. O algoritmo da Amazon
ndo chega nem perto. Isso ocorre parcialmente porque ele ndo tem dados
suficientes — principalmente, sabe apenas os itens que ja compramos na Amazon
—, mas mesmo se vocé lhe desse acesso ao seu fluxo de consciéncia completo
desde o nascimento, ele ndo saberia o que fazer com as informagdes. Como
transmutar o caleidoscopio de sua vida, a miriade de diferentes escolhas que fez,
em um quadro coerente de quem vocé é e do que deseja? Essa tarefa esta bem
além do alcance dos aprendizes atuais, mas recebendo dados suficientes, o
Algoritmo Mestre conseguira conhecé-lo quase como o seu melhor amigo.



Algum dia havera um robo em todos os lares, lavando os pratos, arrumando as
camas e até mesmo tomando conta das criangas enquanto os pais trabalham. Se
isso vai ocorrer rapido vai depender da dificuldade que tivermos para encontrar o
Algoritmo Mestre. Se o melhor que pudermos fazer for combinar muitos
aprendizes diferentes, cada um resolvendo apenas uma pequena parte do
problema da inteligéncia artificial, ndo demoraremos a ter um muro de
complexidade. Essa abordagem por partes funcionou para o Jeopardy!, mas
poucas pessoas acreditam que os robos domésticos de amanha serdo netos do
Watson. Nao quero dizer que o Algoritmo Mestre resolvera o problema da
inteligéncia artificial sozinho; havera grandes feitos de engenharia a serem
realizados, e o Watson é uma boa amostra deles. Porém, a regra 80/20 é
aplicavel: o Algoritmo Mestre sera 80% da solucdo e 20% do trabalho, logo
certamente é o melhor ponto de partida.

O impacto do Algoritmo Mestre sobre a tecnologia ndo esta restrito a
inteligéncia artificial. Um aprendiz universal é uma arma fenomenal contra o
monstro da complexidade. Sistemas que hoje sdao complexos demais para serem
construidos deixardao de o ser. Os computadores fardo mais coisas com menos
ajuda nossa. Eles ndo repetirdo sempre os mesmos erros e aprenderdao com a
pratica, como as pessoas fazem. Como os mordomos nas historias, em algumas
situacOes até adivinhardo o que desejamos antes de o expressarmos. Se
atualmente eles nos tornam mais inteligentes, os computadores que executarem 0
Algoritmo Mestre fardo com que nos achemos génios.

O progresso tecnologico ira se acelerar de maneira notavel, ndao apenas na
ciéncia da computacdo, mas em muitas areas diferentes. Isso, por sua vez,
aumentara o crescimento economico e ajudara a diminuir a pobreza. Com o
Algoritmo Mestre ajudando a sintetizar e distribuir conhecimento, a inteligéncia
de uma empresa sera maior que a da soma de suas partes, ndo menor. Tarefas
rotineiras serdo automatizadas e substituidas por outras mais interessantes. Todas
as tarefas serdo executadas melhor que hoje, seja por uma pessoa mais treinada,
um computador ou uma combinacdo dos dois. Ocorrerdo menos crashes no
mercado de acOes e eles terdo menor gravidade. Com uma refinada grade de
sensores cobrindo todo o planeta e modelos aprendidos avaliando suas saidas a
cada momento, ndo estaremos mais caminhando as cegas; a saide de nosso
planeta melhorara. Um modelo seu negociara tudo em seu nome, participando de
jogos elaborados com os modelos de outras pessoas e entidades. Como resultado



de todas essas mudancas, nossa vida sera mais longa, feliz e produtiva.

Ja que o impacto potencial é tdo grande, temos de tentar inventar o Algoritmo
Mestre mesmo se as chances de sucesso forem baixas. E mesmo que demore
muito, a procura de um aprendiz universal tem varios beneficios imediatos. Um
deles é a melhor compreensdao do machine learning ocasionada por uma visao
unificada. Muitas decisOes empresariais sao tomadas com pouca compreensao
das bases analiticas que as justificam, mas ndo precisa ser assim. Para usar uma
tecnologia ndo precisamos dominar seu funcionamento interno, mas sim ter um
bom modelo conceitual dela. Temos de saber como encontrar uma estagao no
radio ou alterar o volume. Atualmente, 0s que ndo sao especialistas em machine
learning nao tém um modelo conceitual do que um aprendiz faz. Os algoritmos
que acionamos quando usamos o Google, o Facebook ou o conjunto mais
recente de analise sdo um pouco como se uma limusine negra com as janelas
tingidas aparecesse misteriosamente em nossa porta uma noite: devemos entrar?
Aonde ela nos levard? E hora de ocupar o assento do motorista. Conhecer as
suposicoes que diferentes aprendizes fazem nos ajudara a selecionar qual é o
correto para a tarefa, em vez de adotar um aleatorio surgido do nada — e, entdo,
atura-lo durante anos, redescobrindo dolorosamente o que deviamos saber desde
o inicio. Sabendo o que os aprendizes otimizam, podemos garantir que eles
otimizem aquilo em que estamos interessados, em vez de algo sobre o qual nao
temos conhecimento. Talvez o mais importante seja que, quando soubermos
como um aprendiz especifico chega as suas conclusoes, saberemos o que fazer
com essas informagoes — 0 que esperar, 0 que retornar para o fabricante e como
obter um resultado melhor da proxima vez. E com o aprendiz universal que
desenvolveremos neste livro como modelo conceitual, podemos fazer tudo isso
sem sobrecarga cognitiva. Em sua esséncia, o machine learning é simples; so
temos de remover as camadas de matematica e jargdo para revelar a boneca
russa interna.

Esses beneficios sdo aplicaveis a nossa vida tanto pessoal quanto profissional.
Como tirar o melhor da trilha de dados que cada passo meu deixa no mundo
moderno? Toda transacdo funciona em dois niveis: o que ela traz para nds e o
que ensina ao sistema com o qual interagimos. Estar ciente disso é a primeira
etapa para uma vida feliz no século 21. Ensine os aprendizes e eles o servirdo;
mas primeiro vocé precisa entendé-los. O que em minha funcao pode ser feito
por um algoritmo de aprendizado, o que ndo pode e — 0 mais importante — como



posso me beneficiar do machine learning para fazé-lo melhor? O computador é
sua ferramenta e ndo seu adversario. Armado com o machine learning, o gerente
se torna um supergerente, 0 cientista um supercientista e o engenheiro um
superengenheiro. O futuro pertence aqueles que souberem em um nivel muito
profundo como combinar sua area de especializacdo com o que o algoritmo faz
melhor.

Porém, talvez o Algoritmo Mestre seja uma caixa de Pandora que seria melhor
deixar fechada. Os computadores nos escravizardo ou mesmo nos exterminarao?
O machine learning sera instrumento de ditadores ou corporagoes maléficas?
Conhecer o caminho que o machine learning esta tomando nos permitira saber
com o que devemos ou ndo nos preocupar e o que fazer sobre isso. O cenario do
Exterminador do futuro, em que uma inteligéncia artificial superior se torna
consciente e subjuga a humanidade com um exército de robos, ndo tem como
ocorrer com 0s tipos de algoritmos de aprendizado que veremos neste livro. S6
porque os computadores podem aprender ndo significa que adquirirdo
magicamente vontade prépria. Os aprendizes sao instruidos a atingir os objetivos
para 0s quais 0os programamos; eles ndao conseguem muda-los. Em vez disso, é
preciso evitar que nos sirvam de maneira que prejudiquem mais do que ajudem,
porque eles nao sabem a diferenca, e a solucdo é ensina-los melhor.

Acima de tudo, temos de nos preocupar com o que o Algoritmo Mestre poderia
fazer em maos erradas. A primeira linha de defesa é assegurar que pessoas bem-
intencionadas o alcancem antes — ou, se ndo estiver claro quem é bem-
intencionado, assegurar que ele seja open source. A segunda € saber que,
independentemente do nivel de exceléncia do algoritmo de aprendizado, ele sera
tdo bom quanto os dados que receber. Quem controlar os dados controlara o
aprendiz. Nossa reacdo a dataficacdo (datafication) da vida nao deve ser a de nos
isolarmos em uma choupana na floresta — as florestas também estdao cheias de
sensores —, mas tentar controlar os dados que nos interessam. E bom que existam
agentes de recomendacdao que encontrem e tragam o que queremos; ficariamos
perdidos sem isso. Porém, eles devem trazer o que queremos e nao o que
terceiros tentem nos empurrar. O controle dos dados e a posse dos modelos
aprendidos com eles sdao as metas ao redor das quais muitas das batalhas do
século 21 ocorrerdo — entre governos, empresas, sindicatos e pessoas. Mas ha o
dever ético de compartilhar dados para o bem comum. O machine learning
sozinho ndo curara o cancer; quem fara isso sdao os pacientes, compartilhando



seus dados para o bem de futuros doentes.

Uma teoria de tudo diferente

Hoje em dia a ciéncia esta totalmente compartimentada, uma Torre de Babel em
que cada subcomunidade fala seu proprio jargdo e s6 enxerga o contetdo de
algumas subcomunidades adjacentes. O Algoritmo Mestre forneceria uma visao
unificada de toda a ciéncia e possivelmente levaria a uma nova teoria de tudo. A
primeira vista, pode parecer uma pretensao bizarra. O que o machine learning
faz é induzir teorias a partir de dados. Como o préprio Algoritmo Mestre poderia
se transformar em uma teoria? A teoria das cordas nao é a teoria de tudo, e o
Algoritmo Mestre também ndo é exatamente isso?

Para responder a essas perguntas, primeiro temos de entender o que é e o que
ndo é uma teoria cientifica. Uma teoria é um conjunto de restricbes para o que o
mundo poderia ser e ndao uma descricdao completa dele. Para obter esta ultima,
vocé tem de combinar a teoria a dados. Por exemplo, considere a segunda lei de
Newton. Ela diz que a forca é igual a massa vezes a aceleracao, ou F = ma. Nao
nos diz qual é a massa ou a aceleracdao de um objeto, ou as forcas que atuam
sobre ele. Ela s6 preconiza que, se a massa de um objeto for m e sua aceleracao
for a, entdo a forca total deve ser ma. Isso remove alguns niveis de liberdade do
universo, mas nao todos. O mesmo ocorre com todas as outras teorias da fisica,
inclusive da relatividade, mecanica quantica e a teoria das cordas, que sdo, na
verdade, refinamentos da lei de Newton.

O poder de uma teoria esta em quanto ela simplifica nossa descricao do
mundo. Usando as leis de Newton, so precisamos saber a massa, a posicdo e a
velocidade de todos os objetos em um determinado momento no tempo; sua
posicdo e velocidade em todos os outros momentos advirao dai. Logo, as leis de
Newton reduzem nossa descricdo do mundo conforme o nimero de instantes
distinguiveis na histéria do universo, no passado e no futuro. Impressionante! E
claro que elas sdao s6 uma aproximacao das leis reais da fisica, portanto as
substituiremos pela teoria das cordas, ignorando todos os seus problemas e a
questdao de poder ou ndo ser validada empiricamente. Podemos fazer melhor?
Sim, por duas razoes.

A primeira é que, na realidade, nunca teremos dados suficientes para
determinar o mundo completamente. Mesmo ignorando o principio da incerteza,
saber precisamente a posicdao e velocidade de todas as particulas existentes em



algum momento no tempo ndo é nem remotamente viavel. E, ja que as leis da
fisica sdo cadticas, a incerteza aumenta com o tempo e rapidamente elas
determinam muito pouco. Para descrever o mundo de maneira exata, precisamos
de um lote atualizado de dados em intervalos regulares. Na verdade, as leis da
fisica s6 nos dizem o que ocorre localmente. Isso reduz muito o seu poder.

O segundo problema é que, mesmo se tivéssemos um conhecimento total do
mundo em algum momento no tempo, as leis da fisica ainda ndao nos permitiriam
determinar seu passado e seu futuro. Isso ocorre porque o aumento do nivel de
computacao necessario para obter essas previsoes estaria além da capacidade de
qualquer computador concebivel. De fato, para simular perfeitamente o universo
precisariamos de outro universo idéntico. Esse é o motivo pelo qual a teoria das
cordas é em grande parte irrelevante fora da fisica. As teorias que temos em
biologia, psicologia, sociologia ou economia ndo sdo corolarios das leis da
fisica; elas tiveram de ser criadas a partir do zero. Presumimos que sejam
aproximacoes do que as leis da fisica preveriam se aplicadas na escala de
células, cérebros e sociedades, mas nao ha como saber.

Ao contrario das teorias de uma determinada area, que s6 tém poder dentro
dessa area, o Algoritmo Mestre tera poder em todas as areas. Dentro da area X,
ele tera menos poder que a teoria prevalente na area, mas em todas as areas — se
considerarmos o mundo inteiro — tera amplamente mais poder que qualquer
outra teoria. O Algoritmo Mestre é o embrido de todas as teorias; para obter a
teoria X so teremos de adicionar a ele a quantidade minima de dados necessaria
a sua inducdo. (No caso da fisica, seriam apenas os resultados de algumas
centenas de experimentos-chave.) A consequéncia é que, incontestavelmente, o
Algoritmo Mestre pode ser o melhor ponto de partida ja visto para uma teoria de
tudo. Com todo o respeito a Stephen Hawking, ele nos dira mais sobre a mente
de Deus que a teoria das cordas.

Alguém poderia dizer que procurar um aprendiz universal seria o epitome da
hubris tecnolégica. Mas sonhar ndo é hubris. Talvez o Algoritmo Mestre venha a
assumir seu lugar entre as grandes quimeras, junto a pedra filosofal e a maquina
de movimento perpétuo. Ou talvez seja mais como calcular a longitude no mar,
um problema considerado muito dificil até um génio solitario resolvé-lo. O mais
provavel é que seja um trabalho que atravesse geracoes, erguido pedra a pedra
como uma catedral. A tnica maneira de saber é um dia acordarmos cedo e
comecar a jornada.



Candidatos que nao tém chance

Mas, se o Algoritmo Mestre existe, o que seria? Um candidato aparentemente
obvio é a memorizacdo: apenas lembre-se de tudo que ja viu; apés algum tempo
voce tera visto tudo que ha para ver e, portanto, sabera tudo que ha para saber. O
problema desse candidato é que, como disse Heraclito, nunca pisamos no mesmo
rio duas vezes. Ha muito mais para se ver do que jamais conseguiriamos. Nao
importa quantos flocos de neve tivermos visto, o proximo sera diferente. Mesmo
se voce tivesse estado presente no Big Bang e em todos os eventos ocorridos
desde entdo, teria visto somente uma pequena fracdo do que vera no futuro. Se
tivesse sido testemunha da vida na Terra no intervalo de até dez mil anos atras,
isso ndo o teria preparado para o que esta por vir. Alguém que cresceu em uma
cidade ndo fica paralisado quando muda para outra, mas um robd que so tivesse
a habilidade de memorizacao ficaria. O conhecimento também ndo é apenas uma
longa lista de fatos. Ele é geral e tem estrutura. “Todos os humanos sao mortais™
€ muito mais sucinto que sete bilhdes de declaracoes de mortalidade, uma para
cada ser humano. A memoriza¢do nao nos da nada disso.

Outro candidato a Algoritmo Mestre seria 0 microprocessador. Afinal, este que
usamos em nosso computador pode ser visto como um algoritmo cuja tarefa é
executar outros algoritmos, como uma maquina de Turing universal; e ele pode
executar qualquer algoritmo imaginavel, respeitando-se seus limites de memoéria
e velocidade. Na verdade, para um microprocessador um algoritmo € apenas
outro tipo de dado. O problema é que sozinho o microprocessador nao sabe fazer
nada; ele ficaria apenas ocioso o dia inteiro. De onde vém os algoritmos que ele
executa? Se forem codificados por um programador humano, ndo havera
aprendizado. No entanto, ha uma sensacdao de que o microprocessador seja uma
boa analogia para o Algoritmo Mestre. Ele ndo é o melhor hardware para a
execucdo de um algoritmo especifico. O ideal seria um circuito integrado
especifico para aplicativos (ASIC, application-specific integrated circuit)
projetado de maneira muito precisa para esse algoritmo. Mesmo assim sao 0s
microprocessadores que usamos para quase todos os aplicativos, porque sua
flexibilidade compensa sua relativa ineficiéncia. Se tivéssemos de construir um
ASIC para cada aplicativo novo, a Revolucdo da Informacdo nunca teria
ocorrido. Da mesma forma, o Algoritmo Mestre ndo € o melhor algoritmo para o
aprendizado de algum conhecimento especifico; o ideal seria um algoritmo que
ja codificasse grande parte do conhecimento (ou todo ele, tornando os dados



supérfluos). Contudo, o que queremos € induzir o conhecimento a partir de
dados, porque é mais facil e custa menos; logo, quanto mais genérico for o
algoritmo de aprendizado, melhor ele sera.

Uma candidata ainda mais extrema é a simples porta NOR: um switch logico
cuja saida é 1 somente se suas duas entradas forem 0. Lembre-se de que todos os
computadores sao compostos por portas légicas construidas com base em
transistores, e os processamentos podem ser reduzidos a combinacdes das portas
AND, OR e NOT. Uma porta NOR é apenas uma porta OR seguida de uma
porta NOT: a negacdo de uma disjungdo, como em “Ficarei feliz contanto que
ndo passe fome ou fique doente”. AND, OR e NOT podem ser implementadas
com o uso de portas NOR, logo NOR pode fazer tudo e, na verdade, é s6 o que
alguns microprocessadores usam. Entdo, por que ela ndo pode ser o Algoritmo
Mestre? Sua simplicidade é certamente imbativel. Infelizmente, uma porta NOR
é o Algoritmo Mestre tanto quanto uma peca de Lego é o brinquedo universal. A
peca de Lego pode ser um bloco de construcdao universal para brinquedos, mas
uma pilha de Lego ndo se constitui sozinha espontaneamente em um brinquedo.
O mesmo se aplica a outros esquemas simples de computagdo, como as redes de
Petri ou os automatos celulares.

Passando para alternativas mais sofisticadas, e quanto as consultas que
qualquer mecanismo de banco de dados pode responder, ou os algoritmos
simples de um pacote estatistico? Eles ndo sdo suficientes? Essas alternativas sao
tijolos de Lego maiores, mas continuam sendo apenas tijolos. Um mecanismo de
banco de dados nunca descobre algo novo; ele informa apenas o que ja sabe.
Mesmo com todos os humanos que existem em um banco de dados sendo
mortais, ndo ocorrera a ele generalizar a mortalidade para outros humanos. (Os
engenheiros de banco de dados empalidecem s6 de pensar nisso.) Grande parte
do que se faz em estatistica gira ao redor de testar hipoteses, mas antes alguém
tem de formula-las. Os pacotes estatisticos podem executar regressao linear e
outros procedimentos simples, mas tém um limite muito baixo para o que podem
aprender, ndao importando a quantidade de dados que recebam. Os melhores
pacotes ficam na zona intermedidria entre a estatistica e 0 machine learning, mas
ha muitos outros tipos de conhecimento que eles nao conseguem descobrir.

Certo, é hora de ser mais direto: o Algoritmo Mestre é a equacao U(X) = 0. Ela
ndo s6 cabe em uma camiseta como também em um selo de postagem. O qué?
U(X) = 0 diz apenas que alguma funcdo U (possivelmente muito complexa) de



alguma variavel X (possivelmente também muito complexa) é igual a 0. Todas
as equacOes podem ser reduzidas a essa formula; por exemplo, F = ma é
equivalente a F — ma = 0, logo, se vocé considerar F — ma como uma funcao U
de F, voila: U(F) = 0. Normalmente, X pode ser qualquer entrada e U qualquer
algoritmo, e com certeza o Algoritmo Mestre ndao pode ser mais geral que isso;
se estamos procurando o algoritmo mais geral que pode ser encontrado, deve ser
esse. E claro que estou apenas brincando, mas esse candidato inaceitavel aponta
para um perigo real do machine learning: a invencdao de um aprendiz que seja tao
geral que ndo tenha contetdo suficiente para ser util.

Mas qual é o menor conteudo que um aprendiz deve ter para ser util? Que tal
as leis da fisica? Afinal, tudo que existe no mundo as segue (achamos que sim) e
elas deram origem a evolucdo e (por intermédio desta) ao cérebro. Bem, talvez o
Algoritmo Mestre esteja implicito nas leis da fisica, e, se estiver, temos de torna-
lo explicito. Simplesmente fornecer dados para as leis da fisica ndo resultara em
uma nova lei. Vejamos uma maneira de considerar o assunto: a teoria mestra de
uma determinada area seria composta pelas leis da fisica compiladas em uma
forma mais conveniente para essa area, mas, se assim fosse, precisariamos de um
algoritmo que encontrasse um atalho para levar dos dados da area a sua teoria, e
ndo esta claro se as leis da fisica podem ajudar nisso. Outro problema é que, se
as leis da fisica fossem diferentes, presumivelmente o Algoritmo Mestre também
conseguiria descobri-las em muitos casos. Os matematicos gostam de dizer que
Deus pode desobedecer as leis da fisica, mas mesmo ele ndao pode desafiar as leis
da légica. Pode até ser dessa forma, mas as leis da logica sdo para deducao;
precisamos de algo equivalente, mas para indugao.

As cinco tribos do machine learning

E claro que ndo precisamos comecar nossa busca do Algoritmo Mestre do zero.
Temos algumas décadas de pesquisa em machine learning nas quais nos basear.
Algumas das pessoas mais inteligentes do planeta dedicaram suas vidas a
inventar algoritmos de aprendizado, e uma parte delas chegou inclusive a alegar
que tinha um aprendiz universal em mados. Vamos continuar o trabalho desses
pioneiros, mas consideraremos essas reivindicacoes com certo cuidado, o que
traz a pergunta: como saberemos se encontramos o Algoritmo Mestre? Quando o
mesmo aprendiz, somente com mudancas de parametros e entradas minimas
além dos dados, conseguir entender video e texto assim como os humanos e fizer



novas descobertas significativas em biologia, sociologia e outras ciéncias.
Obviamente, de acordo com esse padrdao, nenhum aprendiz comprovou ser o
Algoritmo Mestre, mesmo no caso improvavel de ja existir um.

O Algoritmo Mestre ndo precisa comecar do zero em cada novo problema.
Talvez essa barreira seja muito alta para qualquer aprendiz superar e, com
certeza, ndo € o que as pessoas fazem. Por exemplo, a linguagem ndo existe
isoladamente; ndo poderiamos entender uma frase se ndao conhecéssemos o
assunto ao qual ela se refere. Logo, ao aprender a ler, o Algoritmo Mestre
precisa ja ter aprendido a ver, ouvir e controlar um robd. Da mesma forma, um
cientista ndo ajusta modelos cegamente aos dados; ele pode usar todo o seu
conhecimento na area para atuar sobre o problema. Portanto, antes de fazer
descobertas em biologia, o Algoritmo Mestre precisa ler todo o conhecimento
necessario dessa area, contando com o fato de ja ter aprendido a ler. O
Algoritmo Mestre ndo é apenas um consumidor passivo de dados; ele pode
interagir com seu ambiente e procurar os dados necessarios ativamente, como
Adam, o cientista robo, ou como qualquer crianca explorando seu mundo.

A busca do Algoritmo Mestre é dificultada, mas também estimulada, pelas
escolas de pensamento rivais que existem na area do machine learning. As
principais sdao os simbolistas, 0s conexionistas, os evolucionarios, os bayesianos
e os analogistas. Cada tribo tem um conjunto de crengas basicas e um problema
especifico com o qual se preocupa mais. Ela encontrou a solugcdao para esse
problema, contando com as ideias das areas da ciéncia que sdo suas aliadas, e
tem um algoritmo mestre que a incorpora.

Para os simbolistas, toda a inteligéncia pode ser reduzida a manipulagcdao de
simbolos, da mesma forma que um matematico resolve equacdes substituindo
uma expressao por outra. Os simbolistas acham que ndo podemos aprender do
zero: € preciso que algum conhecimento inicial acompanhe os dados. Eles
descobriram como incorporar conhecimento preexistente ao aprendizado e como
combinar diferentes areas de conhecimento dinamicamente para resolver novos
problemas. Seu algoritmo mestre é a deducdo inversa, que detecta qual
conhecimento esta faltando para que uma deducdo seja aceita e a torna o mais
geral possivel.

Para os conexionistas, aprendizado é a funcdo do cérebro e, portanto, o que
precisamos fazer é torna-lo alvo de engenharia reversa. O cérebro aprende
ajustando as forcas das conexdes entre neuronios, e o problema crucial é



descobrir quais conexdes sao responsaveis por quais erros e altera-las de acordo.
O algoritmo mestre dos conexionistas é a backpropagation, que compara a saida
de um sistema com a saida desejada e altera sucessivamente as conexdes em
cada camada de neur6nios para aproximar mais a saida do que ela deveria ser.

Os evolucionarios acreditam que a made de todo o aprendizado é a selecdo
natural. Se ela nos criou, pode fazer qualquer coisa, e s6 precisamos simula-la no
computador. O problema-chave que os evolucionarios resolvem € a estrutura do
aprendizado: ndo s6 ajustando parametros, como faz a backpropagation, mas
criando o cérebro que essas adaptacGes possam entdo ajustar. O algoritmo mestre
dos evolucionarios é a programacao genética, que une e desenvolve programas
de computador da mesma forma que a natureza une e desenvolve organismos.

Os bayesianos se preocupam acima de tudo com a incerteza. Todo o
conhecimento aprendido € incerto e o proprio aprendizado é um tipo de
inferéncia incerta. O problema, entdo, passa a ser como lidar com informacgoes
com interferéncias, imperfeitas e até mesmo contraditérias sem se enganar. A
solucdo ¢ a inferéncia probabilistica, e o algoritmo é o teorema de Bayes e seus
derivados. O teorema de Bayes nos diz como incorporar novas evidéncias as
nossas crencgas, e os algoritmos de inferéncia probabilistica fazem isso da
maneira mais eficiente possivel.

Para os analogistas, a chave do aprendizado é o reconhecimento de
semelhancas entre situacOes e, a partir dai, a inferéncia de outras semelhangas.
Se dois pacientes tém sintomas semelhantes, talvez eles tenham a mesma
doenga. O principal problema é julgar quanto duas coisas siao semelhantes. O
algoritmo mestre dos analogistas € a maquina de vetores de suporte, que
descobre quais experiéncias devem ser lembradas e como combina-las para fazer
novas previsoes.

A solucdo de cada tribo para seu problema central é um avanco brilhante
conquistado com dificuldade. Porém, o Algoritmo Mestre verdadeiro deve
resolver todos os cinco problemas e ndo apenas um. Por exemplo, para curar o
cancer precisamos entender as redes metabolicas da célula: quais genes regulam
quais outros genes, quais reacdes quimicas as proteinas resultantes controlam e
como a inclusao de uma nova molécula ao mix afetaria a rede. Seria tolo tentar
aprender tudo isso do zero, ignorando o conhecimento que os biologos
acumularam esmeradamente em décadas. Os simbolistas sabem como combinar
esse conhecimento a dados a partir de sequenciadores de DNA, microarranjos de



expressao geénica, e assim por diante, para produzir resultados aos quais nao
poderiamos chegar sozinhos. Contudo, o conhecimento obtido pela deducao
inversa é puramente qualitativo; precisamos aprender ndo sO0 quem interage com
quem, mas também quanto, e a backpropagation pode fazé-lo. Porém, tanto a
deducdo inversa quanto a backpropagation ficariam suspensas no espagco sem
alguma estrutura basica na qual pudéssemos fixar as interacoes e os parametros
encontrados por elas, e a programacdo genética pode descobri-la. Nesse ponto,
se tivéssemos conhecimento completo do metabolismo e todos os dados
relevantes de um paciente especifico, poderiamos descobrir um tratamento para
ele. Todavia, na realidade as informacbes que temos sdo sempre muito
incompletas, e até mesmo incorretas em alguns locais; mesmo assim precisamos
avancar, e € para isso que existe a inferéncia probabilistica. Nos casos mais
dificeis, o cancer do paciente pode parecer muito diferente dos ja vistos e todo o
conhecimento aprendido falha. Algoritmos baseados em semelhancas podem
ajudar encontrando analogias entre situacOes superficialmente muito diferentes,
concentrando-se em suas semelhancas basicas e ignorando o resto.

Neste livro, sintetizaremos um unico algoritmo com todas essas capacidades:
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Nossa busca nos conduzira pelo territério de cada uma dessas cinco tribos. O
cruzamento de fronteiras, em que elas se encontram, negociam e se enfrentam,
sera a parte mais dificil da jornada. Cada tribo tem uma peca do quebra-cabeca e
devemos junta-las. Os machine learners, como todos os cientistas, lembram os
cegos e o elefante: um sente a tromba e acha que é uma cobra, o outro toca na
perna e acha que é uma arvore, e o ultimo encosta na presa e acha que é um
touro. Nosso objetivo € tocar cada parte sem tirar conclusoes, e quando tivermos
tocado em todas elas tentaremos imaginar o elefante inteiro. E muito dificil
combinar todas as pecas em uma Unica solucao — impossivel, segundo alguns —,
mas é o que faremos.

O algoritmo a que chegaremos ainda ndo sera o Algoritmo Mestre, por razoes
que veremos, mas sera 0 mais proximo a que alguém ja chegou. E durante o
percurso adquiriremos conhecimento suficiente para causar inveja a Creso. No



entanto, este livro é apenas a parte um da busca pelo Algoritmo Mestre. O
protagonista da parte dois é vocé, caro leitor. Sua missao, caso a aceite, é fazer o
resto do percurso e trazer o prémio. Serei seu humilde guia na parte um, daqui
até a fronteira do mundo conhecido. Por acaso o ouvi protestar que nao sabe o
suficiente ou que algoritmos nao sao o seu forte? Ndo tema. A ciéncia da
computacdo ainda é jovem, e ao contrario do que ocorre em fisica ou biologia,
vocé nao precisa de um PhD para comecar uma revolucdo. (E sé perguntar para
Bill Gates, aos senhores Sergey Brin e Larry Page ou a Mark Zuckerberg.)
Insight e persisténcia sao o que conta.

Esta pronto? Nossa jornada comec¢a com uma visita aos simbolistas, a tribo de
raizes mais antigas.



O problema de inducao de Hume

Voceé é racionalista ou empirico?

Os racionalistas acreditam que os sentidos enganam e que o raciocinio logico é
0 Unico caminho para o conhecimento. Os empiricos acreditam que o raciocinio
é falivel e que o conhecimento deve vir da observacao e da experimentacdao. Os
franceses sdo racionalistas; os anglo-saxdes (como os franceses os chamam) sdao
empiricos. Pessoas eruditas, advogados e matematicos sdao racionalistas;
jornalistas, médicos e cientistas sao empiricos. Assassinato por escrito é uma
série policial racionalista da TV; CSI: Investigagdo criminal é uma série
empirica. Em ciéncia da computacdo, os teoristas e engenheiros do
conhecimento sdo racionalistas; os hackers e machine learners sao empiricos.

O racionalista gosta de planejar tudo antes de dar o primeiro passo. O empirico
prefere fazer testes e ver como as coisas sao. Ndo sei se ha um gene para o
racionalismo ou um para o empirismo, mas olhando para meus colegas cientistas
da computacdo por vezes observei que essas tendéncias sdao quase COmMO
caracteristicas da personalidade: algumas pessoas sdao totalmente racionalistas e
ndo poderiam ser de outro modo; e outras sdo completamente empiricas e € isso
que sempre serao. Os dois lados podem conversar e as vezes usam os resultados
uns dos outros, mas s6 conseguem se entender até esse ponto. No fundo, cada
um acredita que o que o outro faz é secundario e ndo muito interessante.

E provavel que os racionalistas e os empiricos existam desde o surgimento do
Homo sapiens. Antes de cacar, o homem primitivo Bob passava um longo tempo
sentado em sua caverna pensando onde iria atacar. Enquanto isso, a mulher
primitiva Alice estava fora pesquisando sistematicamente o territorio. Ja que os
dois tipos ainda nos rodeiam, é seguro dizer que nenhuma abordagem era melhor
que a outra. Vocé pode pensar que o machine learning € o triunfo definitivo dos
empiricos, mas a verdade é mais sutil, como veremos em breve.

Racionalismo versus empirismo é uma das questoes favoritas dos fildsofos.



Platdo foi um dos primeiros racionalistas, e Aristoteles um dos primeiros
empiricos. Porém, o debate se acalorou durante o Iluminismo, com um trio de
grandes pensadores de cada lado: Descartes, Spinoza e Leibniz foram os
principais racionalistas; Locke, Berkeley e Hume eram suas contrapartidas
empiricas. Confiando no poder do raciocinio, os racionalistas inventaram teorias
do universo que — para colocar de uma maneira sutil — ndao sobreviveram ao
passar do tempo, mas também inventaram técnicas matematicas basicas, como a
algebra e a geometria analitica. De modo geral, os empiricos eram mais praticos
e sua influéncia pode ser sentida em todas as areas, estendendo-se do método
cientifico a Constituicao dos Estados Unidos.

David Hume foi o mais importante entre os empiricos e o maior filésofo de
lingua inglesa de todos os tempos. Pensadores como Adam Smith e Charles
Darwin o citam como uma de suas maiores influéncias. Também poderiamos
dizer que ele é o padroeiro dos simbolistas. Hume nasceu na Escocia em 1711 e
passou grande parte de sua vida na Edimburgo do século 18, uma cidade
préspera com muita agitacao intelectual. Um homem com inclinacGes a
genialidade, ele foi, no entanto, um cético severo que dedicou quase todo o seu
tempo a derrubar os mitos de sua época. Também levou a onda de pensamento
empirico que Locke comecara a sua conclusdo légica e fez uma pergunta que,
desde entdo, pende como uma espada de Damocles sobre todo o conhecimento,
do mais trivial ao mais avangado: como ter razao ao fazer generalizacOes a partir
do que ja vimos para chegar ao que ndo temos? Todo algoritmo de aprendizado
é, de certa forma, uma tentativa de responder a essa pergunta.

A pergunta de Hume também é o ponto de partida de nossa jornada.
Comecaremos ilustrando-a com um exemplo da vida diaria e encontrando sua
encarnacao moderna no famoso teorema “ndo existe almoco gratis”. Em seguida,
veremos a resposta dos simbolistas a Hume. Isso nos levara ao problema mais
importante do machine learning: o sobreajuste, ou padroes desvairados que na
verdade ndo existem. Veremos como o0s simbolistas o resolvem e como o
machine learning é basicamente um tipo de alquimia, a transmutacdao de dados
em conhecimento com a ajuda de uma pedra filosofal. Para os simbolistas, a
pedra filosofal é o proprio conhecimento. Nos proximos quatro capitulos
estudaremos as solugdes dos alquimistas das outras tribos.

Sair ou nao sair?



Vocé tem uma amiga de quem gosta muito e deseja chama-la para sair. No
entanto, nao sabe lidar com rejeicoes e s6 vai convida-la se tiver certeza de que
ela aceitara. E sexta a noite e 14 estd vocé com o celular na mao, tentando decidir
se deve ou ndo chama-la. Vocé se lembra de que na vez anterior ela disse nao.
Mas por qué? Duas vezes antes ela disse sim e na anterior a essas duas ela disse
ndo. Talvez haja dias em que ela ndo goste de sair. Ou talvez ela goste de
encontros dancantes e ndo de jantares? Tendo uma natureza muito sistematica,
voceé larga o telefone e toma nota do que consegue se lembrar sobre as ocasides
anteriores:

Ocasido| Dia da semana |Tipo de encontro| Clima TV a noite Saimos?
1 Durante a semana Jantar Quente |Programacdo ruim| Nao
2 Fim de semana Dancar Quente |Programacdo ruim| Sim
3 Fim de semana Dancar Quente | Programacdo ruim| Sim
4 Fim de semana Dancar Frio | Programacdo boa | Nao
Hoje Fim de semana Dangar Frio |Programacdo ruim ?

Entdo... o que vai ser? Sair ou ndo sair? Ha um padrdao que distinga o sim do
ndo? E, o mais importante, o que o padrao diz sobre hoje?

E claro que ndo ha um fator isolado que preveja corretamente a resposta: em
alguns fins de semana ela gosta de sair e em outros ndo; as vezes ela gosta de
dancar e as vezes ndo, e assim por diante. E quanto a uma combinacdo de
fatores? Talvez ela goste de dancar nos fins de semana. Ndo, a ocasido nimero 4
elimina essa alternativa. Ou talvez ela s6 goste de sair em noites de fins de
semana quentes. Bingo! Essa alternativa funciona! Caso em que, examinando o
clima gelado la fora, essa noite ndao parece promissora. Mas espere! E se ela
gosta de dancar quando ndao ha nada de bom na TV? Essa alternativa também
funciona, e isso significa que hoje ela diria sim! Rapido, chame-a antes que fique
muito tarde. Espere um pouco. Como vocé sabe que esse é o padrdo certo? Vocé
encontrou dois que batem com sua experiéncia anterior, mas fazem previsoes
opostas. Pensando bem, e se ela s6 gosta de dancar quando o tempo esta bom?
Ou ela sai nos fins de semana em que ndo ha nada para ver na TV? Ou...

Nesse momento, vocé amassa frustrado suas notas e as joga no lixo. Nao ha
como saber! O que vocé pode fazer? O fantasma de Hume concorda tristemente



sobre seu ombro. Vocé ndo tem uma base para escolher uma generalizagdo e
ndo outra. Sim e ndo sao respostas igualmente legitimas para a pergunta “O que
ela dira?”. E o tempo esta passando. Amarguradamente, vocé pega uma moeda
em seu bolso e se prepara para lanca-la.

Vocé ndo € o tnico em apuros — nos também estamos. Acabamos de partir em
nossa jornada para encontrar o Algoritmo Mestre e parece que ja nos deparamos
com um obstaculo insuperavel. Ha alguma maneira de aprender algo com o
passado que possamos ter certeza de que é aplicavel ao futuro? E se nao houver,
o machine learning ndo é uma empreitada sem esperanca? A esse respeito, nao
esta toda a ciéncia, até mesmo todo o conhecimento humano, fincada em terreno
incerto?

Nem o big data resolveria o problema. Vocé poderia ser um supercasanova e
ter saido com milhoes de mulheres milhares de vezes cada, mas seu banco de
dados mestre ainda nao responderia o que esta mulher vai responder desta vez.
Mesmo se hoje for exatamente como alguma ocasido anterior em que ela disse
sim — mesmo dia da semana, mesmo tipo de encontro, mesma previsao
meteoroldgica e mesmos programas na TV —, isso ndo significa que desta vez ela
dira sim. Pelo que parece, sua resposta ¢ determinada por algum fator no qual
vocé ndo pensou ou ao qual ndo tem acesso. Ou talvez nao haja um equilibrio ou
uma razdo para suas respostas: elas sao aleatdrias e vocé esta apenas perdendo
tempo tentando encontrar um padrao.

Os fil6sofos vém debatendo o problema de inducdao de Hume desde que ele o
formulou, mas ninguém deu uma resposta satisfatoria. Bertrand Russell gostava
de ilustrar o problema com a historia do peru indutivista. Em sua primeira manha
na fazenda, o peru recebeu comida as 9:00, mas por ser bom em inducao ele nao
tirou conclusoes. Primeiro, coletou varias observacoes em muitos dias diferentes
sob circunstancias variadas. Tendo sido alimentado sistematicamente as 9:00
durante varios dias consecutivos, ele finalmente concluiu que sim, seria sempre
alimentado as 9:00. Entdo, chegou a manha da véspera de Natal e sua garganta
foi cortada.

Seria bom se o problema de Hume fosse apenas uma charada filosofica
interessante que pudéssemos ignorar, mas nao podemos. Por exemplo, a
atividade do Google se baseia em adivinhar quais paginas web estamos
procurando ao digitar algumas palavras-chave na caixa de pesquisa. Seu bem
principal sdo logs massivos de consultas que pessoas inseriram no passado e 0s



links em que elas clicaram nas paginas de resultados correspondentes. Mas o que
fazer se alguém digitar uma combinacdo de palavras-chave que ndo exista no
log? E, mesmo se existir, como ter certeza de que o usuario atual deseja as
mesmas paginas dos anteriores?

Poderiamos simplesmente presumir que o futuro sera como o passado? Essa é,
com certeza, uma suposicdo arriscada. (Ndao funcionou para o peru indutivista.)
Por outro lado, sem ela seria impossivel obter todo o conhecimento, e assim € a
vida. E melhor permanecer vivo, mesmo se for de maneira precaria.
Infelizmente, mesmo nos valendo dessa suposicdo, nao estamos fora de perigo.
Ela resolve os casos mais “triviais”: se sou médico e o paciente B tem
exatamente 0os mesmos sintomas do paciente A, presumo que o diagnoéstico seja
igual. Porém, se os sintomas do paciente B ndo coincidem exatamente com os de
outras pessoas, fico sem pistas. Esse é o problema do machine learning:
generalizar em casos que nunca vimos.

No entanto, talvez esse ndo seja um problema tdo grande. Com dados
suficientes, a maioria dos casos nao se enquadraria na categoria “trivial”? Nao.
Vimos no capitulo anterior por que a memorizacao nao funciona como aprendiz
universal, contudo agora podemos torna-la mais quantitativa. Suponhamos que
voceé tivesse um banco de dados com um trilhdo de registros, cada um com mil
campos booleanos (isto é, cada campo é a resposta para uma pergunta sim/nao).
E muita coisa. Que fracdo dos casos possiveis vocé viu? (Tente responder antes
de prosseguir.) Bem, o nimero de respostas possiveis é duas para cada pergunta,
logo para duas perguntas seria dois vezes dois (sim-sim, sim-ndo, ndo-sim e nao-
ndo), para trés perguntas seria dois ao cubo (2 x 2 x 2 = 23) e para mil perguntas
seria dois elevado a mil (2'°). O trilhdo de registros de seu banco de dados sdo
um zilionésimo de 1% de 2'°°, em que “zilionésimo” significa “zero ponto 286
zeros seguidos por 1”. Conclusdo: ndao importa quantos dados haja — tera, peta,
exa, zeta ou yotabyes —, basicamente vocé nao viu nada. As chances de que o
novo caso para o qual uma decisdo precise ser tomada ja esteja no banco de
dados sdo tdo pequenas que, sem generalizacdo, vocé ndao tem nem COMO
comecar.

Se tudo isso parece um pouco abstrato, suponhamos que vocé fosse um grande
provedor de email e precisasse rotular cada email recebido como spam ou nao
spam. Poderia ter um banco de dados de um trilhdo de emails recebidos, todos
rotulados como spam ou ndo spam, mas isso nao o ajudaria, ja que as chances de



cada novo email ser uma copia exata de um anterior seriam abaixo de zero. Vocé
ndo tem escolha, a ndo ser descobrir em um nivel mais geral o que distingue o
spam do ndo spam. E, de acordo com Hume, ndo ha como fazé-lo.

Teorema “nao existe almoco gratis”

Duzentos e cinquenta anos apos Hume lancar sua bomba, David Wolpert, um
fisico que se tornou machine learner, deu a ela uma forma matematica elegante.
Seu resultado, conhecido como teorema “ndo existe almoco gratis”, define um
limite para o nivel de exceléncia de um aprendiz. O limite é muito baixo:
nenhum aprendiz pode ser melhor do que a adivinhacdo aleatéria! Podemos ir
para casa: o Algoritmo Mestre se resume a cara ou coroa. Mas por que nenhum
aprendiz pode ser melhor do que cara ou coroa? E, se for assim, por que o
mundo esta cheio de aprendizes altamente bem-sucedidos, que vao de filtros de
spam (a surgir a qualquer momento) a carros autodirigiveis?

O teorema “ndo existe almoco gratis” é analogo a razdao pela qual a aposta de
Pascal falha. Em sua obra Pensamentos (Pensées), publicada em 1669, Pascal
disse que deveriamos acreditar no Deus Cristdo porque, se ele existir, isso nos
dara a vida eterna, e se nado existir, perdemos muito pouco. Esse foi um
argumento incrivelmente sofisticado para a época, mas como Diderot salientou,
um lider islamico poderia proferir o mesmo argumento para a crenca em Ala. E,
se vocé escolher o deus errado, o preco a pagar € a danacdo eterna. Se
colocarmos na balanga, considerando a grande variedade de deuses, nao
estariamos melhor acreditando em um deus do que em outro. Para cada deus que
diz “faca isso”, ha outro que diz “faca aquilo”. Também podemos simplesmente
esquecer deus e aproveitar a vida sem restricoes religiosas.

Substitua “deus” por “algoritmo de aprendizado” e “vida eterna” por “previsao
precisa” e tera o teorema “ndo existe almoco gratis”. Escolha seu aprendiz
favorito. (Veremos muitos neste livro.) Para cada mundo em que ele se sair
melhor do que a adivinhacdo aleatoria, eu, o advogado do diabo, construirei
outro no qual ele seja igualmente pior. Tudo que tenho de fazer é virar os rétulos
de todas as ocorréncias ndo vistas. Ja que os rotulos das ocorréncias observadas
sdo equivalentes, ndo ha como seu aprendiz distinguir o mundo do antimundo.
Na média, ele sera tdo bom nos dois mundos quanto a adivinhacdo aleatéria.
Portanto, na média, em todos os mundos possiveis, se emparelharmos cada
mundo com seu antimundo, seu aprendiz sera equivalente a jogar cara ou coroa.



No entanto, ndo desista ainda do machine learning ou do Algoritmo Mestre.
Nao estamos preocupados com todos os mundos possiveis, s6 com este no qual
vivemos. Se soubermos algo sobre o mundo e incorporarmos isso ao nosso
aprendiz, ele tera uma vantagem sobre a adivinhacdo aleatoria. A essa questao
Hume responderia que esse conhecimento deve ter vindo da inducdo, o que o
torna falivel. E verdade, mesmo se o conhecimento tiver sido impresso em nosso
cérebro pela evolucdo, mas é um risco que temos de correr. Também poderiamos
perguntar se ha uma parcela de conhecimento tao incontestavel, tao fundamental,
que nos tornasse capazes de basear toda a inducdo nela. (Algo como a frase
“Penso, logo existo” de Descartes, embora seja dificil descobrir como
transforma-la em um algoritmo de aprendizado.) Acho que a resposta é sim, e
veremos o0 que € essa parcela de conhecimento no Capitulo 9.

Por enquanto, a consequéncia pratica do teorema “ndo existe almoco gratis” é
que ndo ha algo como aprendizado sem conhecimento. Os dados sozinhos nao
sao suficientes. Comecar do zero somente o levara ao zero. O machine learning é
um tipo de bomba de conhecimento: podemos usa-lo para extrair conhecimento
a partir de dados, mas primeiro temos de encher a bomba.

O machine learning é o que os matematicos chamam de problema mal
formulado: ele ndo tem apenas uma solucdo. Vejamos um pequeno problema
mal formulado: quais sdao os dois numeros que, somados, resultam em 1.0007?
Supondo que os numeros sejam positivos, ha quinhentas respostas possiveis: 1 e
999, 2 e 998, e assim por diante. A tinica maneira de resolver um problema mal
formulado é introduzindo suposicoes adicionais. Se eu lhe disser que o segundo
numero é o triplo do primeiro, bingo: a resposta é 250 e 750.

Tom Mitchell, um grande simbolista, chama isso de “a futilidade do
aprendizado ndo tendencioso”. Na vida cotidiana, tendencioso é uma palavra
pejorativa: no¢oes preconcebidas sdao ruins. Porém, no machine learning, nocoes
preconcebidas sao indispensaveis; ndao é possivel aprender sem elas. Na verdade,
elas também sdo indispensaveis para a cognicao humana, mas sao programadas
no cérebro e as assumimos como verdadeiras. Tendéncias acima e além dessas é
que sdo questionaveis.

Aristoteles disse que nada vai para o intelecto sem antes ter passado pelos
sentidos. Leibniz acrescentou: “Exceto o préprio intelecto”. O cérebro humano
ndo é uma lousa vazia, até porque ndao é uma lousa. Uma lousa é passiva, algo
em que escrevemos, mas 0 cérebro processa ativamente as informacdes que



recebe. A memoria € a lousa em que ele escreve e, inicialmente, esta de fato
vazia. Por outro lado, um computador é uma lousa vazia até o programarmos; o
préprio processo ativo tem de ser gravado na memoria antes que algo possa
ocorrer. Nosso objetivo é descobrir o programa mais simples que podemos
escrever, de modo que ele continue a escrever a si proprio lendo dados, sem
limite, até saber tudo que ha para saber.

O machine learning tem um inevitavel elemento de jogo de azar. No primeiro
filme da série Dirty Harry, Clint Eastwood persegue um ladrao de banco,
atirando repetidamente nele. No fim, o ladrdo esta caido perto de uma arma, sem
saber se deve pega-la. Foram dados seis ou apenas cinco tiros? Harry é solidario
(por assim dizer): “Vocé tem de saber a resposta para a pergunta ‘Pareco com
sorte?’. E quanto a vocé?”. Essa é a pergunta que os machine learners tem de
fazer a si mesmos todo dia ao ir para o trabalho. Sinto-me com sorte hoje? Como
a evolucdo, o machine learning nao acerta o tempo todo; na verdade, erros sao a
regra e nao a excecao. Porém, isso ndo é problema porque descartamos os erros e
ficamos com os acertos, e o resultado final é o que importa. Quando adquirimos
algum conhecimento novo, ele se torna a base para a inducdao de ainda mais
conhecimento. A tnica pergunta é por onde comecar.

Enchendo a bomba do conhecimento

Na obra Principia, junto com suas trés leis do movimento, Newton enuncia
quatro regras da inducdo. Embora sejam bem menos conhecidas do que as leis da
fisica, elas sdao igualmente importantes. A regra-chave € a terceira, que
poderiamos parafrasear assim:

Principio de Newton: O que quer que seja verdadeiro em tudo que jd vimos
é verdadeiro em tudo no universo.

Nao é exagero dizer que essa declaracdo aparentemente indcua € a esséncia da
revolucao newtoniana e da ciéncia moderna. As leis de Kepler sdao aplicaveis a
exatamente seis entidades: os planetas do sistema solar conhecidos em sua
época. As leis de Newton sdo aplicaveis a cada particula de matéria do universo.
O salto em generalidade entre as duas é surpreendente e é consequéncia direta do
principio de Newton. Somente esse principio ja é uma bomba de conhecimento
de poder fenomenal. Sem ele ndo haveria leis da natureza, apenas uma colcha de
retalhos incompleta composta por pequenas regularidades.



O principio de Newton é a primeira regra nao escrita do machine learning.
Induzimos as regras mais amplamente aplicaveis e s6 reduzimos seu escopo
quando os dados nos forcam. A primeira vista pode parecer ridiculamente
otimista, mas vem funcionando para a ciéncia ha mais de trezentos anos. E claro
que poderiamos imaginar um universo tdao variado e caprichoso a ponto de o
principio de Newton falhar sistematicamente, mas esse nao € nosso universo.

No entanto, o principio de Newton é apenas a primeira etapa. Ainda
precisamos descobrir o que é verdadeiro em tudo que ja vimos — extrair as
regularidades a partir dos dados brutos. A solucdo-padrdo é presumir que
conhecemos a forma da verdade, e a tarefa do aprendiz é revela-la. Por exemplo,
na questdao do encontro vocé poderia presumir que a resposta de sua amiga seria
determinada por um unico fator, caso em que o aprendizado consistiria apenas
em verificar cada fator conhecido (dia da semana, tipo de encontro, clima e
programacdo na TV) para saber se ele prevé corretamente a resposta em cada
situacdo. E claro que o problema é que nenhum dos fatores resolve! Vocé jogou
e falhou. Entdo, flexibilize um pouco as suposicoes. E se a resposta de sua amiga
for determinada por uma conjuncao de dois fatores? Com quatro fatores, cada
um com dois valores possiveis, ha vinte e quatro possibilidades a serem
verificadas (seis pares de fatores a serem selecionados vezes duas opcOes para o
valor de cada fator). Agora temos um numero exagerado de opcoes: quatro
conjuncgOes de dois fatores preveem corretamente o resultado! O que fazer? Se
estiver se sentindo com sorte, vocé pode simplesmente selecionar uma delas e
esperar que aconteca o melhor. Porém, a alternativa mais sensata é a democracia:
faca uma votacao e escolha a previsao vencedora.

Se todas as conjuncoes de dois fatores falharem, vocé pode testar todas as
conjuncgOes de qualquer numero de fatores. Os machine learners e os psicdlogos
chamam essas conjuncdes de “conceitos conjuntivos”. As definicdes encontradas
em dicionarios sdao conceitos conjuntivos: uma cadeira tem um assento e um
espaldar e algum numero de pernas. Remova qualquer um desses elementos e ela
ndo sera mais uma cadeira. Um conceito conjuntivo é o que Tolstoi tinha em
mente quando escreveu a frase de abertura de Anna Kariénina: “Todas as
familias felizes se parecem, cada familia infeliz é infeliz a sua maneira”. O
mesmo ocorre com as pessoas. Para ser feliz, vocé precisa de saide, amor,
amigos, dinheiro, um trabalho do qual goste, e assim por diante. Remova algum
desses elementos e sera infeliz.



No machine learning, os exemplos de um conceito sdao chamados de exemplos
positivos e 0s contraexemplos sao exemplos negativos. Se vocé estiver tentando
aprender a reconhecer gatos em imagens, imagens de gatos serdao exemplos
positivos e imagens de cdes serdo exemplos negativos. Se criasse um banco de
dados de familias tiradas da literatura mundial, os Kariénin seriam um exemplo
negativo de familia feliz e haveria poucos exemplos positivos.

E tipico do machine learning comecar com suposicdes restritivas e abrandéa-las
de maneira gradual se ndo explicarem os dados, e o processo costuma ser
executado automaticamente pelo aprendiz, sem qualquer ajuda nossa. Primeiro,
ele testa todos os fatores isoladamente, depois todas as conjuncoes de dois
fatores, de trés fatores, e assim por diante. Porém, temos um problema: ha
muitos conceitos conjuntivos e tempo insuficiente para testar todos.

O caso do encontro € ilusério porque é muito pequeno (quatro variaveis e
quatro exemplos). Mas suponhamos que agora vocé gerencie um servico de
encontros online e precise descobrir quais casais combinam. Se cada usuario de
seu sistema preencher um questionario com respostas a cinquenta perguntas
sim/ndo, cada correspondéncia possivel seria caracterizada por uma centena de
atributos, cinquenta de cada membro do futuro casal. Com base nos casais que
marcaram um encontro e relataram o resultado, vocé pode encontrar uma
definicdo conjuntiva para o conceito de uma “boa unido”? Ha 3'® defini¢Ges
possiveis para serem testadas. (As trés opcoes de cada atributo sao sim, nao e
ndo faz parte do conceito.) Mesmo com o computador mais rapido do mundo, os
casais ndo existirdo mais — e sua empresa tera falido — quando vocé terminar, a
menos que tenha sorte e uma definicdo muito curta atenda. Tantas regras e tao
pouco tempo. Precisamos fazer algo mais inteligente.

Aqui estda uma maneira. Ndo seja pessimista e comece a supor que todas as
unides sdo boas. Em seguida, tente excluir as unides que ndo tenham algum
atributo. Repita isso para cada atributo e selecione um que exclua as piores
unides e o menor nimero de boas unides. Agora sua definicdo sera semelhante a
algo como, digamos, “E um bom casal somente quando ele cede”. Tente
adicionar cada um dos outros atributos e selecione um que exclua as unides ruins
que duraram mais e as boas que duraram menos. Talvez a definicdo passe a ser
“E um bom casal somente quando ele cede e ela também”. Tente adicionar um
terceiro atributo a esses dois, e assim por diante. Quando tiver excluido todas as
unides ruins, tera terminado: vocé tem uma definicdo do conceito que inclui



todos os exemplos positivos e exclui todos os negativos. Vejamos: “Um casal é
uma boa combinacdo somente quando os dois cedem, ele gosta de cdes e ela nao
gosta de gatos”. Jogue os dados fora e mantenha somente essa definicdo, ja que
ela encapsula tudo que é relevante para vocé. Com certeza esse algoritmo
terminara seu processamento em um periodo de tempo aceitavel, e também é o
primeiro aprendiz real que encontramos neste livro!

Como conquistar o mundo

No entanto, os conceitos conjuntivos nao nos levam muito longe. O problema é
que, como disse Rudyard Kipling, “Ha varias maneiras de construir cangoes
tribais, e todas elas estdo corretas”. Os conceitos reais sao disjuntivos. Cadeiras
podem ter quatro pernas ou uma, e as vezes nenhuma. Vocé pode ganhar no
xadrez de inimeras maneiras diferentes. Emails contendo a palavra Viagra sao
provavelmente spam, mas emails contendo “gratis!!!” também sdao. Além disso,
todas as regras tém excecOes. Algumas familias sdo disfuncionais e, mesmo
assim, felizes. Os passaros voam, a menos que sejam pinguins, avestruzes,
casuares ou quiuis (ou tenham quebrado uma asa, estejam em gaiolas etc.).

O que precisamos é aprender conceitos que sejam definidos por um conjunto
de regras, nao por uma Unica regra, Comao:

Se vocé gostou de Guerra nas estrelas, episédios IV-VI, gostard de Avatar.

Se vocé gostou de Jornada nas estrelas: a nova geragdo e Titanic, gostard de Avatar.

Se vocé é membro do Sierra Club e 1€ livros de fic¢do cientifica, gostard de Avatar.

Ou:

Se seu cartdo de crédito foi usado na China, Canadd e Nigéria ontem, ele foi roubado.

Se seu cartdo de crédito foi usado duas vezes apos as 23:00 em um dia titil, ele foi roubado.

Se seu cartdo de crédito foi usado para comprar um délar de gasolina, ele foi roubado.

(Para que vocé entenda a ultima regra, ladroes de cartdo crédito costumavam
comprar rotineiramente um doélar de gasolina para verificar se um cartao roubado
era valido antes de mineradores de dados descobrirem a tatica.

Podemos aprender conjuntos de regras como esse em intervalos de uma regra
de cada vez usando o algoritmo que vimos para o aprendizado de conceitos
conjuntivos. Apos aprender cada regra, descartamos os exemplos positivos que
ela considera, para que a proxima regra leve em consideracao o maximo possivel
de exemplos positivos restantes, e continuamos fazendo isso até que todos
tenham sido considerados. E um exemplo de “dividir para conquistar”, a mais



antiga estratégia do manual da conquista dos cientistas. Também podemos
melhorar o algoritmo que encontra uma tnica regra mantendo um nimero n de
hipéteses, ndao apenas uma, e estendendo a cada etapa todas elas de todas as
maneiras possiveis e mantendo os n melhores resultados.

Descobrir regras dessa forma foi invencao de Ryszard Michalski, cientista da
computacdo polonés. Kalusz, a cidade natal de Michalski, foi sucessivamente
parte da Polonia, Russia, Alemanha e Ucrania, o que pode té-lo deixado mais
atento aos conceitos disjuntivos do que a maioria das pessoas. Ap0Os imigrar para
os Estados Unidos em 1970, ele acabou encontrando a escola simbolista de
machine learning, junto com Tom Mitchell e Jaime Carbonell. Michalski tinha
personalidade arrogante. Se vocé desse uma palestra em uma conferéncia de
machine learning, haveria grandes chances de no fim ele levantar a mao para
dizer que essa era apenas uma releitura de uma de suas antigas ideias.

Conjuntos de regras sao populares para varejistas quando decidem quais
mercadorias armazenarao. Normalmente, eles usam uma abordagem mais
exaustiva do que “dividir e conquistar”, procurando todas as regras que prevejam
consistentemente a compra de cada item. O Walmart foi pioneiro nessa area.
Uma de suas primeiras descobertas foi que quando alguém compra fraldas
também costuma comprar cervejas. Como assim? Uma interpretacao seria que a
made manda o pai ao supermercado para comprar fraldas e, como compensacao
emocional, ele compra uma caixa de cervejas. Sabendo disso, agora o
supermercado consegue vender mais cervejas colocando-as perto das fraldas, o
que nunca teria ocorrido a eles sem a mineracao de regras. A regra “cervejas e
fraldas” ganhou status de lenda entre os mineradores de dados (embora alguns
aleguem que seja apenas uma lenda urbana). De qualquer forma, muito tempo se
passou desde os problemas de design de circuitos digitais que Michalski tinha
em mente quando comecou a pensar na inducdao de regras na década de 60.
Quando inventamos um novo algoritmo de aprendizado, ndo temos nocao das
coisas para as quais ele sera usado.

Minha primeira experiéncia direta com o aprendizado de regras foi quando,
tendo acabado de mudar para os Estados Unidos para comecar a pos-graduacao,
fiz um pedido de cartdo de crédito. O banco me enviou uma carta dizendo
“Sentimos muito, mas seu pedido foi rejeitado devido a TEMPO
INSUFICIENTE NO ENDERECO ATUAL e AUSENCIA DE HISTORICO DE
COMPRAS A CREDITO” (ou outras palavras semelhantes em maitdsculas).



Soube imediatamente que ainda havia muito pesquisa a ser feita em machine
learning.

Entre a cegueira e o delirio

Conjuntos de regras sao muito mais poderosos do que conceitos conjuntivos. Na
verdade, sdo tdo poderosos que podemos representar qualquer conceito usando-
os. Ndo é dificil entender o porqué. Se vocé me der uma lista completa de todas
as instancias de um conceito, posso transformar cada instancia em uma regra que
especifique todos os atributos dessa instancia, e o conjunto de todas as regras
sera a definicao do conceito. Voltando ao exemplo do encontro, uma regra seria:
Se for uma noite quente de fim de semana, ndo houver nada de bom na TV e
vocé propuser uma ida a boate, ela dird sim. A tabela s6 contém alguns
exemplos, mas se contivesse todos 0s 2 X 2 x 2 x 2 = 16 exemplos possiveis,
com cada um sendo rotulado como “Convite aceito” ou Convite ndo aceito”,
seria complicado transformar cada exemplo positivo em uma regra.

O poder dos conjuntos de regras é uma faca de dois gumes. Por um lado, vocé
sabe que sempre € possivel encontrar um conjunto de regras que case
perfeitamente os dados. Porém, antes de comecar a achar que tirou a sorte
grande, lembre-se de que sdao grandes as chances de encontrar um conjunto de
regras totalmente irrelevante. Nao se esqueca do teorema “ndo existe almoco
gratis”: ndo é possivel aprender sem conhecimento. E presumir que o conceito
pode ser definido por um conjunto de regras é o mesmo que ndao presumir nada.

Um conjunto de regras inutil seria aquele que sé abordasse os exemplos
positivos que vocé viu e nada mais. Esse conjunto de regras vai parecer 100%
exato, mas é uma ilusao: ele prevera que qualquer exemplo novo é negativo e,
portanto, considerara erroneamente 0s positivos. Se no geral houver mais
exemplos positivos do que negativos, isso sera ainda pior do que cara ou coroa.
Imagine um filtro de spam que sé decidisse que um email é spam se for uma
copia exata de uma mensagem anterior rotulada como tal. Ele aprendera
facilmente e parecera funcionar bem para os dados rotulados, mas vocé pode
acabar ndo tendo um filtro de spam. Infelizmente, nosso algoritmo “dividir para
conquistar” poderia aprender um conjunto de regras como esse.

Em sua historia “Funes, o Memorioso”, Jorge Luis Borges fala sobre um
jovem com uma memoria perfeita. A primeira vista isso pode parecer um dom,
mas na verdade é uma terrivel maldicao. Funes pode lembrar a forma exata das



nuvens no céu em um momento arbitrario no passado, porém tem dificuldades
para entender que um cao visto de perfil as 15:14 é o mesmo visto de frente as
15:15. Sua propria face no espelho o surpreende sempre que ele a vé. Funes nao
pode generalizar; para ele, duas coisas sO sdao iguais se se parecem até o ultimo
detalhe. Um aprendiz de regras ilimitado seria como Funes e também ndo
funcionaria. Aprender é esquecer os detalhes e, ao mesmo tempo, lembrar as
partes importantes. Os computadores sao esse tipo de sabio idiota: podem se
lembrar de tudo, mas ndo € isso que queremos que facam.

O problema ndo esta restrito a memorizagao indiscriminada de instancias.
Sempre que um aprendiz encontra um padrao nos dados que ndo é verdadeiro no
mundo real, dizemos que ele sobreajustou os dados. O sobreajuste é o problema
central do machine learning. Foram escritos mais artigos sobre ele do que
qualquer outro tépico. Um aprendiz poderoso, seja simbolista, conexionista ou
de qualquer outro tipo, tem de se preocupar com padrOes delirantes. A Unica
maneira segura de evita-los é restringir severamente o que o aprendiz pode
guardar, por exemplo, exigindo que o padrdo seja um conceito conjuntivo curto.
Infelizmente, isso é um exagero e nao permite que o aprendiz veja a maioria dos
padroes verdadeiros detectaveis nos dados. Logo, um bom aprendiz esta sempre
na linha ténue entre a cegueira e o delirio.

Os humanos ndo sdao imunes ao sobreajuste. Poderiamos até dizer que ele é a
causa-raiz de muitos de nossos males. Considere uma menininha branca que, ao
ver um bebé latino no shopping, deixasse escapar “Olhe, mde, uma empregada
bebé!” (evento real). Isso ndo significa que ela seja uma intolerante inata. Em
vez disso, exagerou na generalizacdo a partir das poucas empregadas latinas que
viu em sua curta vida. O mundo esta cheio de latinas que tém outras ocupacoes,
mas ela ainda ndo as viu. Nossas crencas sao baseadas na experiéncia, o que
proporciona um retrato muito incompleto do mundo, e é facil tirar conclusoes
falsas. Ser inteligente e informado também ndo o imuniza contra o sobreajuste.
Aristoteles cometeu um sobreajuste quando disse que é preciso forca para
manter um objeto em movimento. Galileu mostrou sua genialidade ao intuir que
objetos intocados se mantém em movimento sem precisar visitar o espaco sideral
para testemunhar o fato.

No entanto, os algoritmos de aprendizado sdo particularmente propensos ao
sobreajuste, porque tém capacidade quase ilimitada para encontrar padroes em
dados. No tempo necessario para um humano encontrar um unico padrao, um



computador pode encontrar milhdes. No machine learning, a maior vantagem do
computador — a habilidade de processar grandes quantidades de dados e repetir
interminavelmente as mesmas etapas sem cansar — também ¢é seu calcanhar de
Aquiles. E é surpreendente o que podemos encontrar se buscarmos o suficiente.
O codigo da Biblia, um best-seller de 1998, alega que a Biblia contém previsoes
de eventos futuros que podemos descobrir pulando letras em intervalos regulares
e montando palavras a partir das letras em que cairmos. Infelizmente, ha tantas
maneiras de fazer isso que podemos ter certeza de encontrar “previsoes” em
qualquer texto suficientemente longo. Os céticos responderam encontrando-as
em Moby Dick e nas decisdes judiciais da Suprema Corte, além das mencoes a
Roswell e 6vnis no Génesis. John von Neumann, um dos pioneiros da ciéncia da
computacdo, disse em uma frase famosa que “com quatro parametros posso
gerar um elefante e com cinco posso fazé-lo balancar a tromba”. Hoje
aprendemos rotineiramente modelos com milhdes de parametros, o bastante para
dar a cada elefante no mundo seu préprio balango de tromba. Alguém disse até
que minerag¢do de dados significa “torturar os dados até que confessem”.

Algo que exacerba seriamente o sobreajuste é o ruido. Ruido em machine
learning significa simplesmente erros nos dados ou eventos aleatérios que nao
podem ser previstos. Suponhamos que sua amiga goste de ir dancar quando nao
ha nada interessante na TV, mas vocé se confundiu na ocasido numero 3 e
anotou que havia algo de bom na TV naquela noite. Se tentar criar um conjunto
de regras que faca uma excecdo para essa noite, provavelmente acabara obtendo
uma resposta pior do que se a ignorasse. Ou suponhamos que ela estivesse de
ressaca por ter saido na noite anterior e disse ndo quando normalmente teria dito
sim. A menos que vocé saiba sobre a ressaca, aprender um conjunto de regras
que considere esse exemplo sera contraproducente: seria melhor nao classifica-lo
como um nao. E fica pior: o ruido pode tornar impossivel criar um conjunto de
regras consistente. Observe que as ocasioes 2 e 3 sdo, na verdade,
indistinguiveis: elas tém os mesmos atributos. Se sua amiga dissesse sim na
ocasido 2 e ndo na ocasido 3, nenhuma regra conseguiria defini-las corretamente.

O sobreajuste ocorre quando temos hipoteses demais sem dados suficientes
para diferencia-las. A ma noticia é que, até mesmo para o simples aprendiz
conjuntivo, o nimero de hipoteses aumenta exponencialmente com o numero de
atributos. O crescimento exponencial é algo assustador. Uma bactéria E. coli
pode se dividir em duas aproximadamente a cada quinze minutos; com



nutrientes suficientes ela pode se transformar em uma massa de bactérias do
tamanho da Terra em cerca de um dia. Quando o nimero de coisas que um
algoritmo precisa fazer cresce exponencialmente com o tamanho de sua entrada,
os cientistas da computacao chamam isso de explosdo combinatdria. No machine
learning, o numero de instancias possiveis de um conceito é uma funcao
exponencial do numero de atributos: quando os atributos sao booleanos, cada
novo atributo dobra o nimero de instancias possiveis pegando cada instancia
anterior e estendendo-a com um sim ou ndo para esse atributo. Por sua vez, o
numero de conceitos possiveis é uma funcdao exponencial do numero de
instancias possiveis: ja que um conceito rotula cada instancia como positiva ou
negativa, o acréscimo de uma instancia dobra o niimero de conceitos possiveis.
Como resultado, o numero de conceitos é uma funcdo exponencial de uma
funcdo exponencial do numero de atributos! Em outras palavras, o machine
learning é uma explosdao combinatéria de explosdes combinatorias. Talvez
devéssemos simplesmente desistir e ndo perder nosso tempo com um problema
tdo impossivel.

Felizmente, algo ocorre no aprendizado que elimina um dos exponenciais,
deixando um tunico problema exponencial intratavel e “comum”. Suponhamos
que voceé tivesse um saquinho cheio de defini¢cbes de conceitos, cada uma escrita
em um pedaco de papel, retirasse um aleatoriamente e visse com que exatiddo
ele corresponde aos dados. Uma definicdo ruim conseguira corresponder a,
digamos, todos os mil exemplos de seus dados tanto quanto uma moeda
consegue mostrar cara mil vezes seguidas. “Uma cadeira tem quatro pernas e é
vermelha ou tem um assento, mas ndo tem pernas” provavelmente definira
algumas cadeiras, mas ndo todas as que vocé viu, e também definira algumas
outras coisas, mas nao todas. Logo, se uma definicdo aleatdéria corresponder
corretamente a mil exemplos, é muito improvavel que seja a definicdao errada, ou
pelo menos estara bem proxima da real. E se a definicao corresponder a um
milhdo de exemplos, poderemos praticamente ter certeza de que ela esta certa.
De que outra forma ela definiria todos esses exemplos corretamente?

E claro que um algoritmo de aprendizado real ndo tentaria tirar apenas uma
definicdo aleatoriamente do saquinho; tiraria varias, e elas ndao seriam escolhidas
de modo aleatorio. Quanto mais defini¢oes ele testar, maior a probabilidade de
que uma acidentalmente corresponda a todos os exemplos. Se vocé executar um
milhdo de vezes mil jogadas de cara ou coroa, é praticamente garantido que pelo



menos uma execucao s6 mostre cara, e um milhdo é um numero razoavelmente
baixo de hipoteses a serem consideradas. Por exemplo, esse é quase o nimero de
conceitos conjuntivos possiveis se os exemplos tiverem so treze atributos. (E
bom ressaltar que vocé nao precisa testar explicitamente 0s conceitos um a um;
se o melhor conceito que encontrar usando o aprendiz conjuntivo apresentar
correspondéncia com todos os exemplos, o efeito sera 0 mesmo.)

Conclusdo: o aprendizado é uma corrida entre a quantidade de dados que vocé
tem e o numero de hipdteses considerado. Mais dados reduzem
exponencialmente o numero de hipdteses que sobrevivem, mas, se no inicio vocé
tiver muitas delas, talvez algumas hipoteses intteis permanecam no final. Como
regra pratica, se o aprendiz s6 considerar um nimero exponencial de hipoteses
(por exemplo, todos os conceitos conjuntivos possiveis), o equivalente
exponencial dos dados compensara esse numero e tudo ficara bem, contanto que
vocé tenha muitos exemplos e ndo tantos atributos. Por outro lado, se ele
considerar um numero duplamente exponencial (por exemplo, todos os
conjuntos de regras possiveis), os dados compensardo somente um dos
exponenciais e haverd problemas. E possivel até mesmo descobrir
antecipadamente de quantos exemplos vocé precisara para ter certeza absoluta de
que a hipdtese selecionada pelo aprendiz esta proxima da verdadeira, contanto
que ela corresponda a todos os dados; em outras palavras, para que a hipotese
esteja provavelmente quase correta. O cientista Leslie Valiant da Universidade
Harvard recebeu o Turing Award, o Nobel da ciéncia da computacdo, por
inventar esse tipo de analise, que ele descreve em seu livro adequadamente
intitulado Probably Approximately Correct.

A precisao em que podemos confiar

Na pratica, uma analise no estilo de Valiant tende a ser muito pessimista e
demanda mais dados do que costumamos ter. Entdo, como saber se podemos
acreditar no que um aprendiz nos informa? Simples: ndo acredite em nada até ter
verificado em dados que o aprendiz ndo viu. Se os padroes que o aprendiz usou
como hipotese também funcionarem em novos dados, vocé podera ficar bastante
seguro de que eles sdo reais. Caso contrario, sabera que houve sobreajuste. Esse
é apenas o método cientifico aplicado ao machine learning: nao é suficiente uma
nova teoria explicar evidéncias passadas porque €é facil inventar uma teoria que
faca isso; a teoria também deve fazer novas previsoes, e vocé sO deve aceita-la



depois que as previsoes forem verificadas experimentalmente. (E mesmo assim,
apenas de maneira proviséria, porque evidéncias futuras ainda podem
demonstrar que ela é falsa.)

A relatividade geral de Einstein s6 foi amplamente aceita quando Arthur
Eddington confirmou empiricamente sua previsao de que o Sol curva a luz de
estrelas distantes. Porém, vocé ndo precisa esperar que novos dados cheguem se
confiar em seu aprendiz. Em vez disso, pegue os dados que possui e divida-os
aleatoriamente em um conjunto de treinamento, que vOCé passara para O
aprendiz, e um conjunto de teste, que ocultara dele e usara para verificar sua
precisdao. A precisdio em dados retidos para avaliacio é o padrao-ouro do
machine learning. Vocé pode escrever um artigo sobre um excelente algoritmo
de aprendizado novo que inventou, mas, se este nao for significativamente mais
preciso do que os anteriores em dados retidos, o artigo ndo sera publicavel.

A precisdo em dados ainda ndo vistos € um teste rigoroso; tanto € que, na
verdade, muitos experimentos cientificos ndo passam nele. Isso ndo o torna
inutil, ja que a ciéncia ndo se baseia apenas em previsoes; ela também se baseia
em explicacdo e compreensdo. Porém, se no fim das contas seus modelos ndo
fizerem previsOes precisas com dados novos, vocé ndo tera certeza se entendeu
ou conseguiu explicar o fendmeno subjacente. E para o machine learning, testar
com dados ndo vistos é indispensavel porque é a unica maneira de saber se o
aprendiz cometeu ou ndo um sobreajuste.

A precisao do conjunto de teste também ndo € a prova de erros. Conforme a
lenda, em um aplicativo militar antigo um aprendiz simples detectou tanques
com 100% de precisdo tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de
teste, cada um contendo cem imagens. Surpreendente — ou suspeito? Na verdade,
as imagens de tanques eram mais claras do que as demais e eram a Unica coisa
que o aprendiz estava detectando. Atualmente, temos conjuntos de teste maiores,
mas a qualidade do conjunto de dados ndao é necessariamente melhor, logo é
preciso ter cuidado. A avaliagdo empirica minuciosa desempenhou um papel
importante no crescimento do machine learning, transformando-o de uma area
nova em uma madura. Até o fim da década de 80, os pesquisadores de cada tribo
acreditavam principalmente em sua propria retorica, presumiam que Sseu
paradigma era basicamente melhor e se comunicavam pouco com outros grupos.
Entdo, simbolistas como Ray Mooney e Jude Shavlik comecaram a comparar
sistematicamente os diferentes algoritmos usando os mesmos conjuntos de



dados, e — adivinhem — nenhum era claramente melhor do que o outro. Hoje a
rivalidade continua, porém ha muito mais intercambio. A existéncia de uma
estrutura experimental comum e de um grande repositorio de conjuntos de dados
mantido pelo grupo de machine learning da Universidade da Califérnia, em
Irvine, fez maravilhas para impulsionar o avanco. E como veremos, nossa maior
esperancga de criar um aprendiz universal esta na sintese de ideias de diferentes
paradigmas.

E claro que ndo é suficiente saber que estd havendo sobreajuste; temos de
poder evita-lo. Isso significa parar de enquadrar os dados de maneira perfeita
mesmo se pudermos. Um método é usar testes de significancia estatistica para
verificar se os padroes que estamos vendo realmente existem. Por exemplo, uma
regra que abordasse trezentos exemplos positivos versus cem negativos e uma
que abordasse trés positivos versus um negativo seriam 75% exatas nos dados de
treinamento, mas a primeira regra é quase certamente melhor do que cara ou
coroa, enquanto a segunda ndo é, ja que quatro lancamentos de uma moeda nao
viciada poderiam facilmente resultar trés vezes em cara. Ao construir uma regra,
se em algum momento ndo conseguirmos encontrar condicoes que melhorem de
maneira significativa sua precisao, entdo devemos parar, mesmo se ela ainda
abordar alguns exemplos negativos. Isso reduzira a precisao do conjunto de
treinamento da regra, mas provavelmente o tornara uma generalizacdo mais
exata, que é 0 que queremos.

No entanto, ainda ndo estamos a salvo. Se eu testar uma unica regra e ela for
75% precisa em quatrocentos exemplos, é provavel que seja confiavel. Porém, se
eu testar um milhdo de regras e a melhor tiver 75% de precisao em quatrocentos
exemplos, ela ndao sera confiavel, porque o resultado pode ter ocorrido
acidentalmente. Esse é o problema que encontramos ao escolher um fundo
mutuo. Os fundos da Clairvoyant Services foram os melhores no mercado
durante dez anos seguidos. Bem, o gerente deve ser um génio. Ou nao? Se
tivermos mil fundos para escolher, havera grandes chances de que um seja lider
no mercado por dez anos seguidos, mesmo se estiverem sendo gerenciados por
macacos jogadores de dardos. A literatura cientifica também é afetada por esse
problema. Os testes de significancia sdao o padrdo-ouro que decide se um
resultado de pesquisa é publicavel, mas se varias equipes estiverem procurando
um resultado e s6 uma o encontrar, ha chances de que ela ndao o tenha
encontrado, ainda que ndo seja possivel saber disso lendo seu artigo



aparentemente consistente. Uma solucdo seria publicar também resultados
negativos, assim saberiamos sobre as tentativas que falharam, mas que ndao
foram usadas. No machine learning, podemos rastrear quantas regras testamos e
ajustar nossos testes de significancia de acordo, mas os testes tenderiam a
descartar regras boas junto com as ineficientes. Um método melhor é aceitar que
algumas hipoteses falsas inevitavelmente passardao, mantendo sua quantidade sob
controle ao rejeitar as de significancia suficientemente baixa e testando as
hipoteses restantes com dados adicionais.

Outro método popular é preferir hipéteses simples. O algoritmo “dividir para
conquistar” opta implicitamente por usar regras mais simples porque para de
adicionar condi¢Oes a uma regra assim que aborda apenas exemplos positivos e
para de adicionar regras assim que todos 0s exemplos positivos sdo
considerados. Porém, para combater o sobreajuste, precisamos adotar uma
preferéncia mais forte por regras simples, que nos faca parar de adicionar
condicOes antes mesmo de todos os exemplos negativos serem considerados. Por
exemplo, podemos extrair uma penalidade proporcional ao tamanho da regra a
partir de sua precisdo e usa-la como medida de avaliacgao.

A preferéncia por hipdteses mais simples é popularmente conhecida como
navalha de Occam, mas no contexto do machine learning isso leva a uma
interpretacdo errada. “As entidades ndo devem ser aumentadas além do
necessario”, como a navalha é frequentemente parafraseada, significa apenas
escolher a teoria mais simples que englobe os dados. Talvez Occam ficasse
perplexo com a nogdo de que devemos preferir uma teoria que ndo considere a
evidéncia de maneira exata, ja que isso resultara em uma generalizacao melhor.
Teorias simples sdo preferiveis porque incorrem em um custo cognitivo menor
(para no6s) e em um custo computacional também menor (para nossos
algoritmos) e ndo porque necessariamente esperemos que sejam mais precisas.
Pelo contrario, até mesmo nossos modelos mais elaborados em geral sao
simplificacOes exageradas da realidade. Mesmo entre teorias que enquadram
perfeitamente os dados, sabemos pelo teorema “ndo existe almoco gratis” que
ndo ha garantia de que a mais simples resultara em generalizacGes melhores; na
verdade, alguns dos melhores algoritmos — como os de boosting e os de
maquinas de vetores de suporte — aprendem o que parecem ser modelos
desnecessariamente complexos. (Veremos por que eles funcionam nos Capitulos
7e9.)



Se a precisao do conjunto de teste de seu aprendiz o desapontar, vocé precisa
diagnosticar o problema. Foi cegueira ou delirio? No machine learning, os
termos técnicos usados para esses extremos sdao tendenciosidade e variancia.
Um relogio que esta sempre uma hora atrasado tem tendenciosidade alta, mas
pouca variancia. Se em vez disso ele se alternar de maneira erratica entre rapido
e lento, mas em média informar a hora certa, tera alta variancia e baixa
tendenciosidade. Suponhamos que vocé estivesse em um bar com alguns amigos,
bebendo e jogando dardos. Eles ndo sabem, mas vocé vem praticando ha anos e
domina o jogo. Todos os seus dardos acertam na mosca. Vocé tem baixa
tendenciosidade e baixa variancia, o que é mostrado no canto inferior esquerdo
deste diagrama:

Baixa variancia Alta varidncia

X
X
%
@ X
Baixa
tendencosida.

Seu amigo Ben também é muito bom, mas exagerou um pouco na bebida. Seus
dardos estdo espalhados, mas ele continua dizendo em voz alta que em média
tem acertado na mosca. (Talvez devesse ter sido um estatistico.) Esse é o caso de
baixa tendenciosidade e alta variancia, mostrado no canto inferior direito. A
namorada de Ben, Ashley, é bastante regular, mas tem tendéncia a mirar mais
alto e a direita. Ela tem baixa variancia e alta tendenciosidade (canto superior
esquerdo). Os dardos de Cody, que é de fora da cidade e nunca tinha jogado,
estdo espalhados e longe do centro. Ele tem tanto alta tendenciosidade quanto
alta variancia (canto superior direito).

Alta
tendenciosidade

Voceé pode estimar a tendenciosidade e a variancia de um aprendiz comparando
suas previsoes apds aprender variacOes aleatorias do conjunto de treinamento. Se
ele estiver repetindo os mesmos erros, o problema é a tendenciosidade, e vocé
precisa de um aprendiz mais flexivel (ou apenas diferente). Se ndao houver
padrao nos erros, o problema é a variancia, e vocé deve testar um aprendiz



menos flexivel ou obter mais dados. A maioria dos aprendizes tem um parametro
que podemos alterar para torna-los mais ou menos flexiveis, como o limite dos
testes de significancia ou a penalidade referente ao tamanho do modelo. Ajustar
esse parametro é seu primeiro recurso.

A inducao é o inverso da deducao

O problema maior, no entanto, é que no inicio quase todos os aprendizes sabem
muito pouco, e ndao ha ajuste de parametros que os levem a linha de chegada.
Sem a orientacdo do conhecimento fornecido pelo cérebro de um adulto, eles
podem facilmente se desviar do objetivo. Ainda que seja o que a maioria dos
aprendizes faz, simplesmente presumir que conhecemos a forma da verdade (por
exemplo, que ela é um pequeno conjunto de regras) ndo é algo com que
possamos contar. Um empirico rigoroso diria que isso é tudo que um recém-
nascido tem, codificado na arquitetura de seu cérebro, e realmente as criancas
cometem mais sobreajustes do que os adultos, mas gostariamos de aprender mais
rapido do que uma crianga. (Dezoito anos é muito tempo, sem contar a
faculdade.) O Algoritmo Mestre precisa ter desde o inicio um grande corpo de
conhecimento, seja ele fornecido por humanos ou aprendido em execucdes
anteriores, e usa-lo para orientar novas generalizacdes a partir de dados. E isso
que os cientistas fazem, e é o oposto de uma lousa vazia. O algoritmo de inducao
da regra “dividir para conquistar” ndao pode fazé-lo, mas ha outra maneira de
aprender regras que o facam.

A chave é saber que a inducdo é apenas o inverso da deducdo, da mesma forma
que a subtracdo é o inverso da adicdo ou a integracdao € o inverso da
diferenciacdo. Essa ideia foi proposta pela primeira vez por William Stanley
Jevons no fim dos anos 1800. Steve Muggleton e Wray Buntine, uma equipe
anglo-australiana, projetou o primeiro algoritmo pratico baseado nela em 1988.
A estratégia de pegar uma operacdao conhecida e obter seu oposto tem um
histérico famoso na matematica. Sua aplicacdo a adicdao levou a invencao dos
inteiros, porque sem numeros negativos nem sempre a adicao tem um elemento
inverso (3 — 4 = —1). Da mesma forma, sua aplicacdo a multiplicacdo levou aos
numeros racionais. Quando aplicada a elevacdo ao quadrado, temos 0s niimeros
complexos. Podemos aplica-la a deducao? Um exemplo classico de raciocinio
dedutivo é:

Socrates é humano.



Todos os humanos sdo mortais.
Logo...?

A primeira declaracao é um fato sobre Socrates e a segunda é uma regra geral
sobre os humanos. O que vem a seguir? Que Socrates é mortal, claro, pela
aplicacdo da regra a Socrates. No raciocinio indutivo temos o fato inicial e o
derivado, e procuramos uma regra que nos permita inferir o ultimo a partir do
primeiro:

Sécrates é humano.

?

Logo, Socrates é mortal.

Uma regra para esse raciocinio seria: Se Socrates é humano, entdo ele é
mortal. Essa resposta serve, mas ndao € muito util porque se refere
especificamente a Socrates. Mas podemos aplicar o principio de Newton e
generalizar a regra para todas as entidades: Se uma entidade é humana, entdo ela
¢ mortal. Ou, mais sucintamente: Todos os humanos sdo mortais. Obviamente,
seria precipitado induzir essa regra apenas a partir de Socrates, mas sabemos
fatos semelhantes sobre outros humanos:

Platdo é humano. Platdo é mortal.

Aristoteles é humano. Aristoteles é mortal.
E assim por diante.

Para cada par de fatos, construimos a regra que nos permite inferir o segundo
fato a partir do primeiro e a generalizamos pelo principio de Newton. Quando a
mesma regra geral é induzida repetidamente, podemos ter alguma confianca de
que ela é verdadeira.

Até agora nao fizemos nada que o algoritmo “dividir para conquistar” nao
fizesse. No entanto, suponhamos que, em vez de saber que Sdécrates, Platdo e
Aristoteles sdo humanos, soubéssemos apenas que eles sdo filosofos. Ainda
queremos concluir se eles sdo mortais, e induzimos anteriormente ou alguém nos
disse que todos os humanos sdao mortais. O que esta faltando? Uma regra
diferente: Todos os filosofos sdo humanos. Essa também é uma generalizacao
valida (pelo menos até termos inteligéncia artificial e os robds comecarem a
filosofar) e ela “preenche a lacuna” de nosso raciocinio:

Sdcrates é filésofo.

Todos os filésofos sdo humanos.

Todos os humanos sdo mortais.
Logo, Socrates é mortal.



Também podemos induzir regras puramente a partir de outras regras. Se
sabemos que todos os filésofos sdo humanos e mortais, podemos induzir que
todos os humanos sao mortais. (Nao podemos induzir que todos os mortais sao
humanos porque conhecemos outras criaturas mortais, como cdes e gatos. Por
outro lado, cientistas, artistas e outros profissionais sdo humanos e mortais, o
que reforca a regra.) Em geral, quanto mais regras e fatos tivermos inicialmente,
mais oportunidades teremos para induzir novas regras usando a “deducado
inversa”. E quanto maior for o nimero de regras que induzirmos, mais regras
poderemos induzir. E um circulo virtuoso de criacio de conhecimento, limitado
somente pelo risco de sobreajuste e pelo custo computacional. Mas nesse caso,
também, a existéncia de um conhecimento inicial ajuda: se em vez de uma tnica
lacuna maior tivermos muitas lacunas menores para preencher, as etapas de
nossas inducdes serdo menos arriscadas e, portanto, menos propensas ao
sobreajuste. (Por exemplo, dado o mesmo numero de situacGes, induzir que
todos os filésofos sdao humanos é menos arriscado que induzir que todos os
humanos sdo mortais.)

E dificil inverter uma operacdo porque o inverso ndo é exclusivo. Por exemplo,
um ndimero positivo tem duas raizes quadradas, uma positiva e uma negativa (2*
= (-2)* = 4). Integrar a derivada de uma funcdo, que é a abordagem mais usada,
sO recupera a funcdo até uma constante. A derivada de uma funcdao nos diz
quanto essa funcao sobe ou desce em cada ponto. A soma de todas as alteracoes
nos retorna a funcdo, exceto por nao sabermos onde ela comecou; podemos
“deslizar” a funcdo integrada para cima ou para baixo sem alterar a derivada.
Para facilitar, é possivel ser rigoroso com a funcao assumindo que a constante
aditiva é zero. A deducdo inversa tem um problema semelhante, e o principio de
Newton € uma solucdo. Por exemplo, de Todos os filosofos gregos sdo humanos
e Todos os filosofos gregos sdo mortais podemos induzir que Todos os humanos
sdo mortais, ou apenas que Todos os gregos sdo mortais. Porém, por que ficar
com a generalizacdo mais modesta? Em vez disso, podemos presumir que todos
os humanos sdao mortais até encontrarmos uma excecao. (O que, de acordo com
Ray Kurzweil, ocorrera em breve.)

Nesse meio tempo, uma aplicacao importante da deducdo inversa é prever se
novas drogas terdo efeitos colaterais danosos. Falhas durante testes com animais
e ensaios clinicos sdo a principal razdo para drogas novas demandarem muitos
anos e bilhdoes de délares para serem desenvolvidas. Fazendo generalizacdes a



partir de estruturas moleculares toxicas conhecidas, podemos formar regras que
eliminem compostos aparentemente promissores, aumentando muito as chances
de ocorrerem testes bem-sucedidos com os remanescentes.

Aprendendo a curar o cancer

Quase sempre a deducdo inversa é uma Otima maneira de fazermos novas
descobertas em biologia, e essa é a primeira etapa da cura do cancer. De acordo
com o Dogma Central, tudo que acontece em uma célula viva é, em ultima
instancia, controlado por seus genes, via proteinas cuja sintese eles iniciam. Na
verdade, uma célula é como um computador minusculo e o DNA é o programa
executado nele: altere o DNA e uma célula da pele pode se transformar em um
neuronio, ou a célula de um rato pode se transformar em uma célula humana. Em
um programa de computador, todos os bugs sao falha do programador. Porém,
em uma célula, bugs podem surgir espontaneamente quando a exposicao a
radiacdo ou um erro de copia transforma um gene em outro, quando um gene é
copiado acidentalmente duas vezes, e assim por diante. Na maioria das situagcoes
essas mutacoes fazem a célula morrer de maneira silenciosa, mas em outras a
célula comeca a crescer e se dividir incontrolavelmente e surge um cancer.

Curar o cancer significa impedir que as células danificadas se reproduzam sem
prejudicar as células saudaveis. Para isso temos de saber em que elas diferem e,
em particular, como seus genomas diferem, ja que todo o resto vem dai.
Felizmente, o sequenciamento genético esta se tornando rotineiro e acessivel.
Com isso podemos aprender a prever quais drogas funcionardo contra os genes
cancerigenos. Essa abordagem € oposta a quimioterapia tradicional, que afeta
todas as células indiscriminadamente. Aprender quais drogas funcionam contra
quais mutagoes requer um banco de dados de pacientes, dos genomas de seus
canceres, das drogas testadas e dos resultados. As regras mais simples codificam
correspondéncias do tipo uma-para-uma entre genes e drogas, como em: Se o
gene BCR-ABL estiver presente, use Gleevec. (O gene BCR-ABL causa um tipo
de leucemia e o medicamento Gleevec consegue cura-lo em nove entre dez
pacientes.) Quando o sequenciamento de genomas de cancer e a confrontacao de
resultados dos tratamentos se tornarem pratica-padrdo, muitas outras regras
como essa serao descobertas.

No entanto, isso é s6 o comeco. A maioria dos canceres envolve uma
combinacdo de mutacdes ou s6 pode ser curada por drogas que ainda nao foram



descobertas. A proxima etapa é aprender regras com condi¢0es mais complexas,
envolvendo o genoma do cancer, o genoma e o histérico médico do paciente,
efeitos colaterais conhecidos causados pelas drogas, e assim por diante. Porém,
no fim das contas precisamos é de um modelo de como a célula inteira funciona,
que nos permita simular no computador o efeito tanto das mutacdes de um
paciente especifico quanto de diferentes combinacdes de drogas, existentes ou
especulativas. Nossas principais fontes de informacdo para a construcao desses
modelos sdao sequenciadores de DNA, microarranjos de expressao génica e a
literatura biolégica. E na combinacdo dessas fontes que a deducdo inversa pode
ajudar.

Adam, o cientista robd que vimos no Capitulo 1, fornece um exemplo. O
objetivo de Adam é descobrir como as células de levedura funcionam.
Inicialmente, ele possui um conhecimento basico da genética e do metabolismo
da levedura e muitos dados de expressdao génica obtidos das células. Entdo, ele
usa a deducdo inversa para criar hipoteses sobre quais genes sao expressos com
quais proteinas, projeta experimentos com microarranjos para testa-las, revisa
suas hipoteses e repete o processo. Se um gene sera expresso € algo que vai
depender de outros genes e das condicoes do ambiente, e a teia de interagcoes
resultante pode ser representada na forma de um conjunto de regras, como:

Se a temperatura estd alta, o gene A é expresso.

Se 0 gene A é expresso e o gene B ndo, o gene C é expresso.
Se o gene C é expresso, o gene D ndo é expresso.

Se soubéssemos a primeira e a terceira regras e tivéssemos dados de
microarranjo em que a uma temperatura alta B e D ndao fossem expressos,
poderiamos induzir a segunda regra por deducdo inversa. Quando tivermos essa
regra, talvez até verificando-a com um experimento de microarranjo, poderemos
usa-la como base de inferéncias indutivas adicionais. Da mesma forma, podemos
agrupar as sequéncias de reacOes quimicas de acordo com as proteinas que
executam sua tarefa.

Contudo, ndo é suficiente saber quais genes regulam quais outros genes e como
as proteinas organizam a teia de reacOes quimicas da célula. Também
precisamos saber quanto de cada espécie molecular é produzido. Os
microarranjos de DNA e outros experimentos podem fornecer esse tipo de
informacdo quantitativa, mas a dedugao inversa, com seu carater logico “tudo ou
nada”, ndo é muito boa para lidar com essa tarefa. Para tal precisamos dos



métodos conexionistas que veremos no proximo capitulo.

Um jogo de vinte perguntas

Outra limitacdo da deducdo inversa é que ela é computacionalmente muito
intensa, o que dificulta o escalonamento para conjuntos de dados massivos. Para
eles, o melhor algoritmo simbolista é a inducdo de arvores de decisdo. As
arvores de decisdao podem ser consideradas uma resposta ao que fazer se regras
de mais de um conceito servirem a mesma instancia. Como decidir, nessa
situacdo, a que conceito a instancia pertence? Se nos depararmos com um objeto
parcialmente oculto com superficie plana e quatro pernas, como saber se é uma
mesa ou uma cadeira? Uma opc¢do € ordenar as regras, por exemplo, pela
diminuicdo da precisao, e escolher a primeira que atender. Outra é deixar que as
regras decidam. Alternativamente, as arvores de decisdo asseguram a priori que
cada instancia s6 apresente correspondéncia com uma tnica regra. E isso que
ocorre quando cada par de regras difere em pelo menos um atributo de teste, o
que permite organizar esse conjunto de regras em uma arvore de decisdo. Por
exemplo, considere estas regras:

Se vocé é a favor da diminuigdo de impostos e contra o aborto, é republicano.

Se é contra a diminui¢do de impostos, é democrata.

Se é a favor da diminui¢do de impostos, pro-escolha e contra o controle de armas, é independente.
Se é a favor da diminui¢do de impostos, pro-escolha e a favor do controle de armas, é democrata.

Essas regras podem ser organizadas na seguinte arvore de decisdo:

Diminuir
impostos

Sim

(ontra
0 aborto

Democrata

Controle de armas

Republicano

Democrata



Uma arvore de decisdao é como participar de um jogo de vinte perguntas com
um exemplo. A partir da raiz, cada n6 pergunta sobre o valor de um tnico
atributo, e, dependendo da reposta, seguimos uma ou outra ramificacao. Quando
chegamos a uma folha, lemos o conceito previsto. Cada caminho da raiz a uma
folha corresponde a uma regra. Se isso lembra os incomodos menus telefonicos
que temos de percorrer ao ligar para um servico de atendimento ao cliente, ndo é
por acaso: um menu telefonico é uma arvore de decisdao. O computador do outro
lado da linha esta fazendo um jogo de vinte perguntas para descobrir o que vocé
deseja, e cada menu é uma pergunta.

De acordo com a arvore de decisdo anterior, vocé é republicano, democrata ou
independente; ndao é possivel se encaixar em mais de uma op¢dao ou nao se
encaixar em nenhuma. Conjuntos de conceitos com essa propriedade sao
chamados de conjuntos de classes, e o algoritmo que os prevé é um classificador.
Um tnico conceito define implicitamente duas classes: o proprio conceito e sua
negacdo. (Por exemplo, spam e ndao spam.) Os classificadores sao o tipo de
machine learning mais disseminado.

Podemos aprender com arvores de decisdao usando uma variante do algoritmo
“dividir para conquistar”. Primeiro, pegamos um atributo na raiz para testar. Em
seguida, nos concentramos nos exemplos que descem em cada ramificacdao e
aplicamos a eles o proximo teste. (Por exemplo, verificamos se quem €é a favor
da diminuicdo de impostos é contra o aborto ou pro-escolha.) Repetimos isso
para cada novo no induzido até que todos os exemplos de uma ramificacdao
tenham a mesma classe, ponto em que rotulamos essa ramificacao com a classe.

Uma duvida inevitavel é como selecionar o melhor atributo para ser testado em
um nd. A precisdio — o nimero de exemplos previstos corretamente — nao
funciona muito bem, porque ndo estamos tentando prever uma classe especifica,
mas sim separar gradualmente as classes até que cada ramificacdo seja “pura”.
Isso nos traz a mente o conceito de entropia da teoria da informacdo. A entropia
de um conjunto de objetos pode ser medida pelo nivel de desordem existente
nele. Se um grupo de 150 pessoas tiver 50 republicanos, 50 democratas e 50
independentes, sua entropia politica sera maxima. Por outro lado, se todos forem
republicanos, a entropia sera zero (considerando-se a afiliacdo partidaria). Logo,
para aprender usando uma boa arvore de decisdao, devemos selecionar em cada
no o atributo que, em média, gere a entropia de classe mais baixa em todas as
suas ramificacoes, o que é avaliado de acordo com quantos exemplos entrarem



em cada ramificacao.

Assim como no aprendizado de regras, ndo queremos induzir uma arvore que
preveja perfeitamente as classes de todos os exemplos de treinamento, porque
poderiamos cometer sobreajuste. Como antes, podemos usar testes de
significancia ou uma penalidade para o tamanho da arvore e evitar isso.

A existencia de uma ramificacdao para cada valor de um atributo funciona se o
atributo for discreto, mas e quanto a atributos numéricos? Se tivéssemos uma
ramificacdo para cada valor de uma variavel continua, a arvore seria
infinitamente ampla. Uma solucdo simples é selecionar alguns limites-chave por
entropia e usa-los. Por exemplo, a temperatura do paciente esta acima ou abaixo
de 37 graus Celsius? Isso, combinado com outros sintomas, pode ser tudo que o
médico precisa saber sobre a temperatura do paciente para decidir se ele tem
uma infeccao.

As arvores de decisdo sdo usadas em muitas areas. Elas foram introduzidas no
machine learning por intermédio de um trabalho em psicologia. Earl Hunt e
alguns colegas as usaram nos anos 1960 para modelar como os humanos
adquirem novos conceitos, e um de seus alunos de pos-graduacdo, J. Ross
Quinlan, tentou usa-las posteriormente no jogo de xadrez. Seu objetivo original
era prever o resultado final de partidas com rei e torre versus rei e cavalo de
acordo com as posicoes no tabuleiro. A partir dessas origens modestas, as
arvores de decisdo tém se desenvolvido para ser, de acordo com o0s
pesquisadores, o algoritmo de machine learning mais amplamente usado. Nao é
dificil entender o porqué: elas sao faceis de compreender, seu aprendizado é
rapido e geralmente sao muito precisas sem grandes ajustes. Quinlan é o
pesquisador mais proeminente da escola simbolista. Um australiano calmo e
realista, ele tornou as arvores de decisdo o padrao-ouro da classificacao,
melhorando-as implacavelmente ano ap6s ano e redigindo artigos muito claros
sobre elas.

Independentemente do que vocé quiser prever, ha uma boa chance de que
alguém tenha usado uma arvore de decisdo para isso. O Kinect da Microsoft usa
arvores de decisdao para descobrir onde varias partes de nosso corpo estao a partir
da saida de sua camera com sensor de profundidade; ele entdo usa seus
movimentos para controlar o console de jogos Xbox. Em uma disputa apertada
em 2002, arvores de decisao previram trés de cada quatro decisoes judiciais da
Suprema Corte, enquanto um grupo de especialistas acertou menos de 60%.



Milhares de usuarios de arvores de decisao ndo podem estar errados, vocé pensa,
e projeta uma para prever a resposta de sua amiga a um convite para sair:

Dia

Otil Fim de semana

W [

Programacdo Programacao
boa ruim

(e (5n)

De acordo com essa arvore, hoje a noite ela dira sim. Vocé respira fundo, pega
o telefone e disca seu numero.

Os simbolistas

A principal crenca dos simbolistas é que a inteligéncia pode ser reduzida em sua
totalidade a manipulacio de simbolos. Um matematico resolve equacoes
trocando simbolos de lugar e substituindo-os por outros de acordo com regras
predefinidas. O mesmo ocorre com um especialista em logica fazendo deducdes.
Conforme essa hipotese, a inteligéncia nao depende do substrato; ndao importa se
as manipulacoes de simbolos sdo executadas em um quadro-negro, pelo
ligamento e desligamento de transistores, pela ativacao de neurdnios ou em uma
brincadeira com jogos de montar. Se vocé tiver uma configuracdao com o poder
de uma maquina de Turing universal, podera fazer qualquer coisa. Um software
pode ficar totalmente separado do hardware, e se seu problema é descobrir como
as maquinas conseguem aprender, (felizmente) ndo precisa se preocupar com 0
ultimo além de comprar um PC ou ciclos na nuvem da Amazon.

Os machine learners simbolistas compartilham essa crenca no poder da
manipulacdo de simbolos com outros cientistas da computacdo, psicélogos e
filosofos. O psicologo David Marr defende que qualquer sistema de
processamento de informacOes deve ser estudado em trés niveis: o das
propriedades basicas do problema que ele esta resolvendo, o dos algoritmos e
representacoes usados para resolver o problema e o de como esses algoritmos
sao fisicamente implementados. Por exemplo, a adicdo pode ser definida por um
conjunto de axiomas ndo importando como ela é executada; nimeros podem ser



expressos de diferentes maneiras (romanos e arabicos, por exemplo) e somados
com o uso de diferentes algoritmos, e estes podem ser implementados com um
abaco, uma calculadora portatil ou até mesmo, de maneira muito ineficiente, em
nossa cabeca. O aprendizado é um caso basico de faculdade cognitiva que
podemos estudar proveitosamente de acordo com os niveis de Marr.

O machine learning simbolista é uma ramificacao da escola de engenharia do
conhecimento da inteligencia artificial. Nos anos 1970, os chamados sistemas
baseados em conhecimento obtiveram alguns sucessos impressionantes, na
década de 80 se espalharam rapidamente, mas depois desapareceram. A principal
razao para isso foi o mal-afamado gargalo do conhecimento: extrair
conhecimento de especialistas e codifica-lo como regras é muito dificil,
trabalhoso e propenso a erros para ser viavel para a maioria dos problemas.
Deixar que o computador aprenda automaticamente a, digamos, diagnosticar
doencas examinando bancos de dados de sintomas de pacientes anteriores e dos
resultados correspondentes mostrou-se muito mais facil do que entrevistar
médicos indefinidamente. De repente, o trabalho de pioneiros como Ryszard
Michalski, Tom Mitchell e Ross Quinlan tinham uma nova relevancia e, desde
entdo, a area ndao parou de crescer. (Outro problema importante foi que os
sistemas baseados em conhecimento tinham dificuldades para lidar com a
incerteza, algo sobre o qual veremos mais detalhes no Capitulo 6.)

Devido a suas origens e principios orientadores, 0 machine learning simbolista
se encontra mais proximo das outras areas da inteligéncia artificial do que as
demais escolas. Se a ciéncia da computacdo fosse um continente, o aprendizado
simbolista compartilharia uma longa fronteira com a engenharia do
conhecimento. O conhecimento é trocado nas duas direcGes — conhecimento
inserido manualmente para uso em aprendizes e conhecimento induzido para
inclusdo em bases de conhecimento —, mas o abismo racionalista-empirico
divide essa fronteira e nao € facil cruza-lo.

O simbolismo é o caminho mais curto para o Algoritmo Mestre. Ele ndo exige
saber como a evolucdo ou o cérebro funciona e evita as complexidades
matematicas do bayesianismo. Conjuntos de regras e arvores de decisdao sao
faceis de entender, logo sabemos do que o aprendiz é capaz. Isso facilita
descobrir o que ele esta fazendo de certo e errado, corrigir os erros e ter
confiancga nos resultados.

Apesar da popularidade das arvores de decisdo, a deducdo inversa é o melhor



ponto de partida para o Algoritmo Mestre. Ela tem a propriedade crucial de
incorporar conhecimento facilmente — e sabemos que o problema de Hume torna
essa propriedade essencial. Além disso, os conjuntos de regras sao uma maneira
exponencialmente mais compacta de representar a maioria dos conceitos do que
as arvores de decisdo. E facil converter uma arvore de decisdo em um conjunto
de regras: cada caminho da raiz até uma folha se torna uma regra e ndao ha
ampliacdo. Por outro lado, no pior caso, converter um conjunto de regras em
uma arvore de decisdo requer a conversao de cada regra em uma miniarvore de
decisdo e, entdo, a substituicdo de cada folha da arvore da regra 1 por uma copia
da arvore da regra 2, de cada folha de cada copia da regra 2 por uma copia da
regra 3, e assim por diante, causando uma ampliacao massiva.

A deducdo inversa é como se tivéssemos um supercientista examinando
sistematicamente as evidéncias, considerando possiveis indugdes, confrontando
as mais fortes e usando-as junto com outras evidéncias para construir hipéteses
adicionais — tudo isso na velocidade dos computadores. E claro e belo, pelo
menos para o gosto simbolista. Por outro lado, apresenta sérias desvantagens. O
numero de inducdes possiveis é vasto e, a menos que fiquemos préximos do
conhecimento inicial, é facil se perder. A deducdo inversa é facilmente
perturbada pelo ruido: como descobrir quais etapas dedutivas estdo faltando se
as proprias premissas ou conclusoes estiverem erradas? E o0 mais grave é que
raramente conceitos reais podem ser definidos de maneira concisa por um
conjunto de regras. Eles ndo sdo tao claros: ha uma grande area cinzenta entre,
digamos, spam e ndao spam. Os conceitos reais requerem a avaliacdao e o acimulo
de evidéncias frageis até que surja um retrato claro. Diagnosticar uma doenca
envolve dar mais peso a alguns sintomas do que a outros e ndo se importar com
evidéncias incompletas. Ninguém jamais conseguiu aprender um conjunto de
regras que reconhecam um gato ao examinar os pixels de uma imagem e
provavelmente ninguém jamais conseguira.

Os conexionistas, em particular, sdo grandes criticos do aprendizado
simbolista. Segundo eles, conceitos que ndao podemos definir com regras l6gicas
sdo apenas a ponta do iceberg; ha muita coisa ocorrendo abaixo da superficie
que o raciocinio formal nao consegue ver, da mesma forma que grande parte do
que ocorre em nossas mentes é subconsciente. Vocé ndao pode simplesmente
construir um cientista automatizado sem corpo e esperar que ele produza alguma
coisa com significado — primeiro é preciso dar-lhe algo como um cérebro real,



conectado a sentidos reais, e fazé-lo crescer no mundo real, talvez tropecando
aqui e ali. Mas como construir esse cérebro? Aplicando engenharia reversa a
concorréncia. Se quisermos aplicar engenharia reversa a um carro, temos de
olhar embaixo do cap6. Para aplicar engenharia reversa ao cérebro, é preciso
olhar dentro do cranio.

1 N.T.: Essa pratica ocorria nos Estados Unidos.



Como seu cerebro aprende?

A regra de Hebb, como ficou conhecida, é o principio basico do conexionismo.
Na verdade, a area deriva seu nome da crenca de que o conhecimento é
armazenado nas conexOes entre os neuronios. Donald Hebb, psicélogo
canadense, a concebeu dessa forma em seu livro de 1949, The Organization of
Behavior A organizag¢do do comportamento: “Quando um axo6nio da célula A
esta suficientemente perto da célula B e participa de maneira repetida ou
persistente de sua ativacado, ocorre algum processo de crescimento ou alteracao
metabolica em uma das células ou em ambas, de modo que a eficiéncia da célula
A, como uma das células que ativa a célula B, é aumentada”. Com frequéncia,
essa regra é parafraseada como “Neurdnios que se ativam juntos tendem a
permanecer juntos”.

A regra de Hebb foi uma confluéncia de ideias da psicologia e da neurociéncia,
com a incorporacao de uma saudavel dose de especulacdo. Aprender por
associacdo era um dos temas favoritos dos empiricos britanicos, de Locke e
Hume a John Stuart Mill. Em Principles of Psychology, William James enuncia
um principio geral da associacdo que é muito semelhante a regra de Hebb, com
os neurdnios sendo substituidos por processos cerebrais e o aumento da
eficiéncia pela propagacdao da excitacdo. Por volta da mesma época, o grande
neurocientista espanhol Santiago Ramoén y Cajal estava fazendo as primeiras
observacoes detalhadas do cérebro, corando neurdnios individuais com o método
de Golgi, recentemente inventado, e catalogando o que via como um botanico
classifica novas espécies de arvores. Na época de Hebb, os neurocientistas nao
conheciam muito bem o funcionamento dos neurdnios, mas ele foi o primeiro a
propor um mecanismo pelo qual foi possivel codificar as associacoes.

No aprendizado simbolista, ha uma correspondéncia um-para-um entre 0s
simbolos e os conceitos que eles representam. Por outro lado, as representagcoes
conexionistas sdo distribuidas: cada conceito é representado por muitos



neuronios e cada neuronio participa da representacao de muitos conceitos. Os
neurdnios que ativam um ao outro formam o que Hebb chamou de montagem de
células. Os conceitos e as memdrias sao representados no cérebro por montagens
de células. Cada montagem pode incluir neurénios de diferentes regides do
cérebro e sobrepor outras montagens. A montagem de células para “perna” inclui
a montagem de células para “pé”, que inclui montagens para a imagem de um pé
e o som da palavra pé. Se vocé perguntar a um sistema simbolista onde o
conceito “Nova York” esta representado, ele apontara para o local preciso na
memoria em que 0 conceito esta armazenado. Em um sistema conexionista, a
resposta € “cada pedaco dele esta armazenado em varios locais”.

Outra diferenca entre o aprendizado simbolista e o conexionista é que o
primeiro é sequencial e o outro é paralelo. Na deducdo inversa, descobrimos em
etapas as novas regras necessarias para chegarmos a conclusao desejada a partir
das premissas. Nos modelos conexionistas, todos os neuronios aprendem
simultaneamente de acordo com a regra de Hebb. Isso reflete as diferentes
propriedades dos computadores e do cérebro. Os computadores fazem tudo
executando uma pequena etapa de cada vez, como quando somam dois niimeros
ou desligam um comutador, e o resultado é que precisam de muitas etapas para
fazer algo util; porém, essas etapas sdao muito rapidas, porque os transistores
podem ser ativados e desativados bilhdes de vezes por segundo. Ja o cérebro
executa um grande numero de processamentos em paralelo, com bilhdes de
neurdnios operando ao mesmo tempo, mas cada processamento ocorre de forma
lenta, porque os neuronios sao ativados no maximo mil vezes por segundo.

O numero de transistores de um computador esta chegando perto do nimero de
neuronios de um cérebro humano, mas o cérebro tem um numero maior de
conexO0es. Em um microprocessador, um transistor tipico fica conectado
diretamente a uma quantidade pequena de outros transistores, e a tecnologia de
semicondutor planar limita severamente a melhoria do desempenho do
computador. Por outro lado, um neurdnio tem milhares de sinapses. Se vocé
estivesse descendo a rua e encontrasse um conhecido, s6 demoraria cerca de um
décimo de segundo para reconhecé-lo. Na velocidade de ativacao dos neuronios,
isso é tempo suficiente apenas para cem etapas de processamento, mas nessas
cem etapas seu cérebro consegue vasculhar toda a memoria, encontrar a melhor
correspondéncia e adapta-la para o novo contexto (roupas diferentes, outra
iluminacdo, e assim por diante). Em um cérebro, cada etapa de processamento



pode ser muito complexa e envolver varias informacdes, como ocorre na
representacao distribuida.

Isso ndo significa que ndao podemos simular um cérebro com um computador;
afinal, é isso que os algoritmos conexionistas fazem. Ja que um computador é
uma maquina de Turing universal, ele pode implementar ndo s6 os
processamentos do cérebro como qualquer outro, se dermos tempo e memoria
suficientes. Particularmente, o computador pode usar a velocidade para
compensar a falta de conectividade, empregando a mesma conexdao mil vezes
para simular mil conexdes. Na verdade, atualmente a principal limitacdo dos
computadores em comparacao com o cérebro é o consumo de energia: o cérebro
usa a mesma quantidade de energia que uma lampada pequena, enquanto o
consumo do Watson poderia iluminar um prédio comercial inteiro.

No entanto, para simular um cérebro precisamos de mais do que a regra de
Hebb; temos de entender como o cérebro é construido. Cada neuronio é como
uma pequena arvore, com um grande numero de raizes — os dendritos — e um
tronco fino e sinuoso — o axonio. O cérebro é uma floresta com bilhdes dessas
arvores, mas ha algo de incomum nelas. Os galhos de cada arvore estabelecem
conexoes — sinapses — com as raizes de milhares de outras arvores, formando um
emaranhado massivo diferente de qualquer coisa que ja vimos. Alguns neurdnios
tém axonios curtos e outros tém axonios excessivamente longos, estendendo-se
facilmente de um lado a outro do cérebro. Se fossem esticados, os axonios de seu
cérebro se estenderiam da Terra a Lua.

E essa selva crepita com eletricidade. Faiscas correm ao longo dos troncos das
arvores e geram mais faiscas em arvores vizinhas. De vez em quando, uma area
inteira da selva se agita freneticamente antes de se acalmar de novo. Quando
vocé balanca o pé, uma série de descargas elétricas, chamadas potenciais de
acdo, percorre a medula espinhal e a perna até alcancar os musculos do pé e
fazer com que se movam. O cérebro em agao é uma sinfonia de faiscas elétricas.
Se vocé pudesse se sentar dentro dele e observar o que acontece enquanto 1é esta
pagina, a cena que veria faria até mesmo a mais ocupada metropole de ficgao
cientifica parecer relaxada. O resultado desse padrdo tdo complexo de ativacao
de neuronios € a sua consciéncia.

Na época de Hebb, ndo havia uma maneira de medir a forca sinaptica ou
alteracOes ocorridas nela, imagine descobrir a biologia molecular da alteracao
sinaptica. Atualmente, sabemos que as sinapses crescem (ou se formam de novo)



quando o neurdnio pos-sinaptico é ativado logo apdés o pré-sinaptico. Como
todas as células, os neurdnios tém diferentes concentracoes de ions dentro e fora
deles, criando uma voltagem ao longo de sua membrana. Quando o neuronio
pré-sinaptico é ativado, pequenas bolsas liberam moléculas neurotransmissoras
na lacuna sinaptica. Elas fazem com que canais sejam abertos na membrana do
neuronio pos-sinaptico, deixando entrar ions de potassio e sodio e alterando a
voltagem ao longo da membrana como resultado. Se neurdnios pré-sinapticos
suficientes forem ativados proximos uns dos outros, a voltagem aumentara
repentinamente e um potencial de acdo descera pelo axonio do neuronio poés-
sinaptico. Isso também fara com que os canais de ions se tornem mais
responsivos e novos canais aparecam, reforcando a sinapse. Pelo que sabemos, é
assim que os neuronios aprendem.

A proxima etapa € transformar esse conhecimento em um algoritmo.

Ascensao e queda do perceptron

O primeiro modelo formal de um neur6nio foi proposto por Warren McCulloch e
Walter Pitts em 1943. Ele se parecia um pouco com as portas logicas das quais
os computadores sdao compostos. Uma porta OR é ativada quando pelo menos
uma de suas entradas esta ativada, e uma porta AND € ativada quando todas elas
estdo ativadas. Um neurdonio de McCulloch-Pitts é ativado quando o niimero de
suas entradas ativas ultrapassa um limite. Se o limite for um, o neurdnio agira
como uma porta OR; se o limite for igual ao nimero de entradas, ele agira como
uma porta AND. Além disso, um neurénio de McCulloch-Pitts pode impedir que
outro neurdnio seja ativado, o que modela tanto as sinapses inibitorias quanto as
portas NOT. Logo, uma rede de neuronios pode executar todas as operacoes de
um computador. No passado, os computadores costumavam ser chamados de
cérebros eletronicos, o que ndo era uma simples analogia.

O que o neurdonio de McCulloch-Pitts ndo faz é aprender. Para que o fizesse,
teriamos de dar pesos variaveis as conexdes entre 0s neuronios, resultando no
que é chamado de perceptron. Os perceptrons foram inventados no fim dos anos
1950 por Frank Rosenblatt, um psicdlogo da Universidade Cornell. Palestrante
carismatico e personagem jovial, Rosenblatt fez mais do que qualquer outra
pessoa para dar forma aos primeiros dias do machine learning. O nome
perceptron deriva de seu interesse pela aplicacdo de seus modelos a tarefas
perceptivas, como o reconhecimento de voz e de caracteres. Em vez de



implementar perceptrons em softwares, que naquela época eram muito lentos,
Rosenblatt construiu seus proprios dispositivos. Os pesos foram implementados
em resistores variaveis, como os encontrados em interruptores de diminuicao de
luz, e o aprendizado dos pesos era executado por motores elétricos que giravam
os botdes dos resistores. (Sem duvida, alta tecnologia!)

Em um perceptron, um peso positivo representa uma conexao excitatoria e um
peso negativo uma conexdo inibitéria. O perceptron retorna 1 se a soma
ponderada de suas entradas estiver acima do limite e 0 quando ela esta abaixo.
Variando os pesos e o limite, podemos alterar a funcdo que o perceptron calcula.
E claro que essa explicacdo ignora muitos dos detalhes de como os neurdnios
funcionam, mas queremos manter o assunto o mais simples possivel; nosso
objetivo é desenvolver um algoritmo de aprendizado de uso geral, ndo construir
um modelo realista do cérebro. Se alguns dos detalhes que ignoramos se
mostrarem importantes, os adicionaremos posteriormente. No entanto, apesar de
nossas abstracOes simplificadoras, ainda podemos ver como cada parte desse
modelo corresponde a uma parte do neuronio:
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Quanto maior for o peso de uma entrada, mais forte sera a sinapse
correspondente. O corpo da célula soma todas as entradas ponderadas e o axonio
aplica uma funcdo degrau ao resultado. A caixa do axonio no diagrama mostra a
representacao grafica de uma funcdo degrau: 0 para valores de entrada baixos,
mudando abruptamente para 1 quando a entrada alcanca o limite.

Suponhamos que um perceptron tivesse duas entradas continuas x e y. (Em
outras palavras, x e y podem assumir qualquer valor numeérico, nao apenas 0 e 1.)
Entdo, cada exemplo poderia ser representado por um ponto no plano, e a
fronteira entre exemplos positivos (para 0s quais o perceptron retorna 1) e
negativos (quando o valor de retorno € 0) seria uma linha reta:
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Isso ocorre porque a fronteira é o conjunto de pontos em que a soma ponderada
é exatamente igual ao limite, e uma soma ponderada é uma funcao linear. Por
exemplo, se os pesos forem 2 para x e 3 para y e o limite for 6, a fronteira sera
definida pela equagdo 2 x + 3 y = 6. O ponto x = 0, y = 2 fica na fronteira, e para
permanecer nela temos de cruza-la trés passos a cada dois passos descidos, para
que o ganho em x compense a perda em y. Os pontos resultantes formam uma
linha reta.

Aprender os pesos de um perceptron significa variar a direcdo da linha reta até
todos os exemplos positivos estarem em um lado e todos os negativos estarem
no outro. Em uma tnica dimensao, a fronteira é um ponto; em duas, é uma linha
reta; em trés, € um plano; e em mais de trés, é um hiperplano. E dificil visualizar
coisas no hiperespaco, mas a matematica funciona da mesma forma. Em n
dimensoes, temos n entradas e o perceptron tem n pesos. Para decidir se o
perceptron sera ou ndo ativado, multiplicamos cada peso pela entrada
correspondente e comparamos a soma de todos eles com o limite.

Se todas as entradas tiverem peso um e o limite for a metade do nimero de
entradas, o perceptron sera ativado se mais da metade de suas entradas forem
ativadas. Em outras palavras, o perceptron é como um pequeno parlamento em
que a maioria vence. (Ou talvez ndo tao pequeno, se considerarmos que pode ter
milhares de membros.) No entanto, de modo geral ndo é democratico, porque
nem todos tém direito a voto. Uma rede neural é mais como uma rede social, em
que alguns amigos intimos valem mais do que os milhares de amigos do
Facebook. E sdo os amigos que inspiram mais confianga que o influenciam mais.
Se um amigo recomendar um filme e vocé o assistir e gostar dele, provavelmente
da proxima vez seguira seu conselho novamente. Por outro lado, se ele elogiar
filmes de que vocé ndao gostou, comecara a ignorar suas opinioes (e talvez a
amizade até diminua).

E assim que o algoritmo do perceptron de Rosenblatt aprende os pesos.
Considere a célula-avo, um dos experimentos de raciocinio favoritos dos



neurocientistas cognitivos. A célula-avd é um neuronio existente no cérebro que
é ativado sempre que vemos nossa avo, e sO nessa situacdao. Se as células-avos
existem ou ndo é uma questdo em aberto, mas projetaremos uma para usar no
machine learning. Um perceptron aprende a reconhecer uma avo da seguinte
forma. As entradas enviadas para a célula sdo os pixels brutos da imagem ou
caracteristicas associadas a ela, como olhos castanhos, que recebem o valor 1 se
a imagem tiver um par de olhos castanhos; caso contrario recebem 0.
Inicialmente, todas as conexdes que vao das caracteristicas até o neuronio tém
pesos aleatorios baixos, como as sinapses de nosso cérebro no nascimento.
Entdo, mostramos ao perceptron uma série de imagens, algumas de nossa avo e
outras nao. Se ele for ativado ao ver uma imagem da avo, ou nao for ativado ao
ver alguma outra coisa, entdao nao é preciso ocorrer aprendizado. (Se ndo esta
quebrado, ndo conserte.) Porém, se o perceptron nao for ativado quando estiver
olhando para a avo, isso significa que a soma ponderada de suas entradas deve
ter sido maior, logo devemos aumentar os pesos das entradas que foram ativadas.
(Por exemplo, se sua avo tiver olhos castanhos, o peso dessa caracteristica
aumentara.) Inversamente, se o perceptron for ativado quando ndo deveria ser,
devemos diminuir os pesos das entradas ativas. Sao os erros que conduzem o
aprendizado. Com o tempo, as caracteristicas que representarem nossa avo
adquirirdo pesos altos e as que ndo representarem receberdo pesos baixos.
Quando o perceptron for ativado sempre que ver a avl, e somente nessa
situacdo, o aprendizado tera terminado.

O perceptron provocou muita empolgacdo. Era simples e mesmo assim
conseguia reconhecer letras impressas e sons de voz apenas sendo treinado com
exemplos. Um colega de Rosenblatt na Universidade Cornell provou que, se os
exemplos positivos e negativos pudessem ser separados por um hiperplano, o
perceptron o encontraria. Para Rosenblatt e outros, uma compreensao genuina de
como o cérebro aprende parecia possivel, e com ela obteriamos um poderoso
algoritmo de aprendizado de uso geral.

Entdo, o perceptron encontrou um obstaculo. Os engenheiros do conhecimento
ficaram irritados com a pretensao de Rosenblatt e com citimes de toda a atencao
e patrocinio que as redes neurais, especificamente os perceptrons, receberam.
Um deles foi Marvin Minsky, antigo colega de classe de Rosenblatt na Bronx
High School of Science e, na época, lider do grupo de inteligéncia artificial do
MIT. (Ironicamente, ele obteve o grau de PhD em redes neurais, mas se



desiludiu.) Em 1969, Minsky e seu colega Seymour Papert publicaram
Perceptrons, um livro detalhando as deficiéncias do algoritmo eponimo, com
varios exemplos de coisas simples que eles ndo conseguiam aprender. A mais
simples — e, portanto, a mais condenatdria — era a fungao exclusive-OR, ou XOR
na abreviacdo, que é verdadeira quando uma de suas entradas é verdadeira, mas
ndo ambas. Por exemplo, o publico-alvo mais leal da Nike é supostamente o0s
adolescentes do sexo masculino e as mulheres de meia-idade. Em outras
palavras, vocé comprara ténis da Nike se for “jovem XOR mulher”. Jovem é
correto, mulher é correto, mas ambos ndo. Vocé também nao sera um alvo
promissor das propagandas da Nike se ndao for nem jovem nem mulher. O
problema da funcdo XOR é que ndao ha uma linha reta capaz de separar os
exemplos positivos dos negativos. Esta figura mostra duas candidatas que
falharam:

A
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Ja que os perceptrons s0 podem aprender fronteiras lineares, ndo conseguem
aprender a funcdao XOR. E se ndo podem fazer nem isso, ndo sao um modelo
muito bom de como os cérebros aprendem, ou candidatos viaveis para o
Algoritmo Mestre.

No entanto, um perceptron s6 modela o aprendizado de um unico neuronio, e,
embora Minsky e Papert tenham admitido que camadas de neurdnios
interconectados poderiam aprender mais, eles ndo enxergavam uma maneira de
simula-las. Ninguém enxergava. O problema é que nao ha uma maneira clara de
alterar os pesos dos neuronios das camadas “ocultas” para reduzir os erros
cometidos pelos da camada externa. Cada neuronio oculto influencia a saida por
meio de varios caminhos, e cada erro tem mil causadores. Quem devemos
culpar? Ou, inversamente, quem deve receber os créditos pelas saidas corretas?
Esse problema de atribuicdo de crédito surge sempre que tentamos aprender um
modelo complexo e é um dos problemas centrais do machine learning.

Os perceptrons eram matematicamente irrepreensiveis, intensos em sua clareza



e desastrosos em seus efeitos. Na época, o machine learning estava associado
principalmente a redes neurais, e a maioria dos pesquisadores (para nao
mencionar os patrocinadores) concluiu que a unica maneira de construir um
sistema inteligente era programa-lo explicitamente. Pelos quinze anos seguintes,
a engenharia do conhecimento assumiria o papel central, e o machine learning
parecia destinado ao esquecimento.

Fisico cria cérebro de vidro

Se a historia do machine learning fosse um filme de Hollywood, o vildo seria
Marvin Minsky. Ele seria a rainha ma que deu a Branca de Neve uma maca
envenenada, fazendo-a adormecer. (Em um ensaio de 1988, Seymour Papert
chegou até a se comparar, ironicamente, ao cacador que a rainha enviou para
matar Branca de Neve na floresta.) E o principe encantado seria um fisico do
Caltech chamado John Hopfield. Em 1982, Hopfield notou uma surpreendente
analogia entre o cérebro e os vidros de spin, um material exo6tico muito
apreciado pelos fisicos estatisticos. Isso desencadeou um renascimento
conexionista que culminou, alguns anos depois, na invencdo dos primeiros
algoritmos capazes de resolver o problema da atribuicdo de crédito,
prenunciando uma nova era em que o machine learning substituiu a engenharia
do conhecimento como paradigma dominante da inteligéncia artificial.

Os vidros de spin ndo sdo realmente vidros, embora tenham algumas
propriedades semelhantes. Em vez disso, eles sao materiais magnéticos. Cada
elétron é um pequeno ima determinado por seu spin, que pode apontar “para
cima” ou “para baixo”. Em materiais como o ferro, os spins dos elétrons tendem
a se alinhar: quando um elétron com o spin para baixo é rodeado por elétrons
com 0s spins para cima, ele costuma subir de nivel. Quando a maioria dos spins
de um pedaco de ferro se alinha, ele se transforma em um ima. Em imds comuns,
a forca da interacdo entre spins adjacentes é a mesma para todos 0os pares, mas
em um vidro de spin ela pode variar; pode até mesmo ser negativa, fazendo com
que spins proximos apontem para direcOes opostas. A energia de um ima comum
€ mais baixa quando todos os seus spins se alinham, mas em um vidro de spin as
coisas nao sdo tao simples. Na verdade, encontrar o estado de energia mais baixa
de um vidro de spin é um problema NP-completo, o que significa que quase
todos o0s outros problemas de otimizacdo dificeis de resolver podem ser
reduzidos a ele. Logo, um vidro de spin ndo permanece necessariamente em seu



estado geral de energia mais baixa; assim como a agua da chuva pode escorrer
morro abaixo até chegar a um lago em vez de alcancar o oceano, em vez de
evoluir para o nivel global, um vidro de spin pode ficar preso em um nivel
minimo local, um estado com energia menor do que todos os estados que podem
ser alcancados a partir dele com a ascensao de nivel.

Hopfield notou uma semelhanca interessante entre vidros de spin e redes
neurais: os spins de um elétron respondem ao comportamento de seus vizinhos
como ocorre com um neuronio. No caso do elétron, ele sobe de nivel quando a
soma ponderada dos vizinhos excede um limite, caso contrario desce de nivel
(ou permanece no mesmo). Inspirado por essa descoberta, ele definiu um tipo de
rede neural que evolui com o tempo da mesma forma que um vidro de spin e
postulou que os estagios de energia minimos da rede sao suas memorias. Cada
um desses estados tem uma “bacia de atracdao” de estados iniciais e converge
para ela, e é assim que a rede pode executar o reconhecimento de padroes: por
exemplo, se uma das memorias for o padrao de pixels preto e branco formado
pelo digito nove e a rede enxergar um nove distorcido, ela convergira para o
“ideal” e o reconhecera. Abruptamente, um vasto corpo de teorias da fisica podia
ser aplicado ao machine learning e um grande niumero de fisicos estatisticos foi
para a area, ajudando-a a sair do nivel minimo local em que estava presa.

No entanto, um vidro de spin ainda é um modelo muito pouco realista do
cérebro. Em primeiro lugar, as interacOes entre spins sdo simétricas e as
conexoOes entre neurdnios nao o sao. Outro grande problema que o modelo de
Hopfield ignorou é que neurdnios reais sdao estatisticos: eles nao se ativam ou
desativam deterministicamente de acordo com suas entradas; em vez disso, a
medida que a soma ponderada das entradas aumenta, 0s neur6nios se tornam
mais propensos a ser ativados, mas ndo ha garantia de que serdo. Em 1985,
David Ackley, Geoff Hinton e Terry Sejnowski substituiram os neurdnios
deterministicos das redes de Hopfield por neuronios probabilisticos. Agora, uma
rede neural tinha uma distribuicao probabilistica ao longo de seus estados, com a
ocorréncia dos estados de energia mais alta sendo exponencialmente menos
provavel do que a dos de energia mais baixa. Na verdade, a probabilidade de a
rede estar em um estado especifico era proporcionada pela conhecida
distribuicdo de Boltzmann da termodinamica, logo eles chamaram sua rede de
maquina de Boltzmann.

A maquina de Boltzmann tem uma combinacdo de neurdnios sensoriais e



ocultos (semelhantes, por exemplo, a retina e ao cérebro, respectivamente). Ela
aprende se alternando entre os estados de vigilia e suspensdo, como acontece
com os humanos. Quando em vigilia, os neurdnios sensoriais sdao ativados
conforme imposto pelos dados, e os ocultos evoluem de acordo com a dinamica
da rede e a entrada sensorial. Por exemplo, se a rede receber uma imagem do
nimero nove, 0s neuronios correspondentes aos pixels pretos da imagem
permanecerdao ativados, os outros ficardo desativados e os ocultos serdo ativados
aleatoriamente de acordo com a distribuicdao de Boltzmann, dados os valores
desses pixels. Durante a suspensdao, a maquina descansa, deixando tanto os
neuronios sensoriais quanto os ocultos livres para relaxar. Um pouco antes do
raiar de um novo dia, ela compara as estatisticas de seus estados durante a
suspensdo e durante as atividades do dia anterior e altera os pesos das conexodes
para que fiquem de acordo. Se dois neuronios tendem a ser acionados juntos
durante o dia, mas ndo tanto durante a suspensao, 0 peso de sua conexao sobe; se
ocorrer o oposto, ele desce. Por intermédio dessa atividade dia apos dia, as
correlacOes previstas entre 0s neurdonios sensoriais evoluem até chegarem as
reais. Nesse ponto, a maquina de Boltzmann tera aprendido um bom modelo dos
dados e resolvido eficazmente o problema da atribuicao de crédito.

Geoff Hinton continuou o experimento e testou muitas variacoes da maquina
de Boltzmann nas décadas seguintes. Hinton, um psicologo transformado em
cientista da computacdo e trineto de George Boole, inventor do calculo logico
usado em todos os computadores digitais, € o lider mundial dos conexionistas.
Tentou por mais tempo e com mais afinco entender como o cérebro funciona do
que qualquer outra pessoa. Ele conta que chegou em casa um dia em um estado
de grande empolgacdao, dizendo “Consegui! Descobri como o cérebro
funciona!”. Sua filha respondeu: “De novo nao, pai!”. A dltima paixdo de Hinton
é o aprendizado profundo, que veremos posteriormente neste capitulo. Ele
também estava envolvido no desenvolvimento da backpropagation, um
algoritmo ainda melhor do que as maquinas de Boltzmann para a resolucdao do
problema de atribuicdo de crédito que examinaremos a seguir. Em principio, as
maquinas de Boltzmann poderiam resolver o problema da atribuicdao de crédito,
mas na pratica o aprendizado era muito lento e dificil, tornando essa abordagem
inviavel para a maioria das aplicacOes. O divisor de aguas seguinte envolveria se
livrar de outra simplificacdo excessiva que provinha da época de McCulloch e
Pitts.



A curva mais importante do mundo

No que diz respeito a seus vizinhos, um neur6nio s6 pode estar em um entre dois
estados: ativo ou inativo. No entanto, esse esquema nao considera uma sutileza
importante. Os potenciais de acdo tém vida curta; a voltagem chega ao pico por
uma pequena fracdo de segundo e retorna imediatamente ao seu estado de
descanso. E raramente um unico pico é registrado no neuronio de destino; sao
necessarios varios picos nos dois neurdnios para que ele seja ativado. Um
neuronio tipico tem picos ocasionalmente na auséncia de estimulo, gera cada vez
mais picos a medida que o estimulo cresce e chega a um nivel de saturacao com
a taxa de picos mais veloz que ele pode reunir, além da qual o aumento dos
estimulos ndo tem efeito. Em vez de uma porta l6gica, um neur6nio é mais como
um conversor de voltagem para frequéncia. A curva da frequéncia de acordo
com a voltagem tem esta aparéncia:

L
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Essa curva, que parece um S alongado, é conhecida sob diversas
denominacdes, como curva logistica, sigmoide ou S. Examine-a atentamente,
porque ela é a curva mais importante do mundo. No inicio, a saida aumenta
lentamente acompanhando a entrada, tdo lentamente que parece constante. Em
seguida, ela comeca a mudar mais rapidamente, depois muito rapidamente, e
entdo de maneira cada vez mais lenta, até se tornar constante novamente. A
curva de transferéncia de um transistor, em que as voltagens de entrada e saida
estdo relacionadas, também é uma curva S. Logo, tanto os computadores quanto
o cérebro estdo cheios de curvas S. Porém, ndo € s6 isso. A curva S representa a
forma de transicOoes de fase de todos os tipos: a probabilidade de um elétron
mudar seu spin de acordo com o campo aplicado, a magnetizacao do ferro, a
gravacdao de um bit de memoria em um disco rigido, a abertura de um canal
ionico em uma célula, o derretimento do gelo, a evaporagao da agua, a expansao
inflacionaria do universo primordial, o equilibrio pontuado da evolucao,
mudangas de paradigma da ciéncia, a disseminacdao de novas tecnologias, o



white flightl proveniente de vizinhangas multiétnicas, rumores, epidemias,
revolucgoes, a queda de impérios e muito mais. O livro O ponto da virada poderia
igualmente (a nao ser pelo viés comercial) ter sido chamado de A curva S. Um
terremoto € uma transicao de fase na posicao relativa de duas placas tectonicas
adjacentes. Um barulho a noite é apenas o som das microscopicas “placas
tectonicas” das paredes de sua casa mudando de lugar, logo ndao se assuste.
Joseph Schumpeter disse que a economia evolui por quedas e saltos: as curvas S
sdo a forma da destruicdo criativa. O efeito de ganhos e perdas financeiros sobre
nossa felicidade segue uma curva S, portanto ndo se preocupe demais. A
probabilidade de que uma férmula l6gica aleatéria seja satisfatéria — um
exemplo tipico de problema NP-completo — passa por uma fase de transicao de
quase 1 para quase 0 a medida que o tamanho da férmula aumenta. Os fisicos
estatisticos dedicam suas vidas ao estudo das transicoes de fase.

No livro O Sol também se levanta de Hemingway, quando perguntam a Mike
Campbell como ele foi a faléncia, sua resposta é: “De duas maneiras.
Gradualmente e entdao repentinamente”. O mesmo poderia ser dito do Lehman
Brothers. Essa é a esséncia de uma curva S. Uma das regras de previsao do
futurista Paul Saffo é: procure curvas S. Quando vocé ndo conseguir acertar a
temperatura do chuveiro — primeiro esta fria demais e depois fica rapidamente
muito quente —, a culpa é da curva S. Quando estiver fazendo pipoca, observe o
progresso da curva S: inicialmente nada acontece, entdo alguns graos de milho
estouram, depois muitos, todos entdo estouram em uma repentina explosao de
fogos de artificio, depois mais alguns, e a pipoca esta pronta. Cada movimento
de nossos musculos segue uma curva S: lento, depois rapido e entdo lento
novamente. Os personagens de desenhos animados ganharam mais naturalidade
quando os animadores da Disney descobriram esse esquema e comecaram a
copia-lo. Seus olhos se movem em curvas S, fixando-se em uma coisa e depois
em outra, acompanhando sua consciéncia. As mudancas de humor sao transigcoes
de fase. Assim como o sdo o0 nascimento, a adolescéncia, apaixonar-se, casar-se,
engravidar, comecar a trabalhar, perder o emprego, mudar-se para uma nova
cidade, ser promovido, aposentar-se e morrer. O universo ¢ uma vasta sinfonia
de transicoes de fase, do cosmico ao microscopico, das coisas mundanas as que
transformam nossas vidas.

A curva S nao é importante apenas como modelo; ela também €é o pau para
toda obra da matematica. Se vocé prestar atencdo em sua secdao intermediaria,



vera que ela se aproxima de uma linha reta. Muitos fendmenos que
consideramos lineares sao na verdade curvas S, porque nada pode crescer sem
limite. A favor da relatividade, e contra Newton, a aceleracio ndo aumenta
linearmente com a forca, mas segue uma curva S centralizada em zero. O mesmo
ocorre com a corrente elétrica como fungcdo da voltagem dos resistores
encontrados nos circuitos eletronicos, ou em uma lampada (até o filamento
derreter, o que é outra transicdo de fase). Se vocé olhar a curva S a distancia, ela
parecera uma fun¢do degrau, com a saida repentinamente mudando de O para 1
ao alcancar o limite. Portanto, dependendo das voltagens de entrada, a mesma
curva representa o funcionamento de um transistor tanto em computadores
digitais quanto em dispositivos anal6gicos, como os amplificadores e
sintonizadores de radio. A primeira parte de uma curva S é efetivamente um
exponencial, e perto do ponto de saturacdo ela se aproxima da queda
exponencial. Quando alguém falar em crescimento exponencial, pergunte a si
mesmo: com que rapidez ele se transformara em uma curva S? Quando a
explosdo demografica diminuira, a lei de Moore perdera forca ou a singularidade
deixara de ocorrer? Calcule a diferencial de uma curva S e obtera uma curva de
sino: lenta, rapida, de lenta se tornando baixa, alta, baixa. Adicione uma
sucessao de curvas S escalonadas para cima e para baixo e obtera algo proximo a
uma onda senoidal. Na verdade, todas as fungdes podem ser representadas com
alguma fidedignidade por uma soma de curvas S: quando a funcdo sobe,
adicionamos uma curva S; quando ela desce, subtraimos a curva. O aprendizado
das criancas ndao é um aperfeicoamento continuo, mas um actimulo de curvas S.
A mudancga tecnolégica também. Cerre os olhos ao fixa-los no horizonte da
cidade de Nova York e vera uma sucessao de curvas S, tdo nitidas quanto a
extremidade de um arranha-céu.

O mais importante para nos é que as curvas S levam a uma nova solucdo para o
problema da atribuicdo de crédito. Se o universo é uma sinfonia de transi¢coes de
fase, iremos modela-lo com uma. E isso que o cérebro faz: ele ajusta o sistema
interno de transicoes de fase ao que existe externamente. Portanto,
substituiremos a funcdo degrau do perceptron por uma curva S e veremos o que
acontece.

Subindo montanhas no hiperespaco

No algoritmo do perceptron, o sinal de erro é um esquema “tudo ou nada”: ou



ele funciona corretamente ou ndo funciona. Isso ndo ajuda muito, principalmente
se tivermos uma rede de varios neuronios. Podemos saber que o neurdonio de
saida esta errado (“Essa ndo é minha avd!”), mas e quanto a algum neuronio
oculto dentro do cérebro? E o que significaria esse neur6nio estar certo ou
errado? Se a saida dos neur6nios for continua em vez de binaria, o quadro muda.
Para comecar, agora sabemos quanto o neuronio de saida esta errado: é uma
funcdo da diferenca entre ele e a saida desejada. Se precisarmos que o neuronio
esteja bem ativo (“Oi, vovd!”) e ele estiver s6 um pouco, isso é melhor do que se
ndo estivesse nada ativo. O mais importante é que agora podemos propagar o
eITo para 0s neuronios ocultos: se precisarmos que o neuronio de saida esteja
mais ativo e o neurénio A se conectar a ele, quanto mais A estiver ativo, mais
devemos reforcar sua conexdo; mas se A for inibido por um neurénio B, entdo B
deve ficar menos ativo, e assim por diante. De acordo com o feedback
proveniente de todos os neurdnios aos quais estiver conectado, cada neuronio
decidira quanto deve ficar mais ou menos ativo. Com base nisso e na atividade
de seus neuronios de entrada, ele deve reforcar ou enfraquecer suas conexdes.
Preciso ficar mais ativo e o neuronio B esta me inibindo? Diminua seu peso. O
neuronio C esta ativo, mas sua conexao comigo é fraca? Reforce-a. No proximo
ciclo, os neuronios que forem meus “clientes” ao longo da rede me dirdo se
estou me saindo bem.

Sempre que a “retina” do aprendiz vé uma nova imagem, esse sinal se propaga
para frente pela rede até produzir uma saida. A comparacdo desta com a saida
desejada gera um sinal de erro, que entdo se propaga de volta pelas camadas até
alcancar a retina. De acordo com esse sinal de retorno e com as entradas que
recebeu durante a passagem para frente, cada neurdnio ajusta seus pesos. A
medida que a rede vé cada vez mais imagens da avé e de outras pessoas, 0S
pesos convergem gradualmente para valores que permitam que ela diferencie os
dois tipos de imagens. A backpropagation, como esse algoritmo é chamado, é
incrivelmente mais poderosa do que o algoritmo do perceptron. Um unico
neuronio s6 pode aprender linhas retas. Com neuronios ocultos suficientes, um
perceptron multicamadas, como €é chamado, pode representar fronteiras
arbitrariamente intrincadas. Isso torna a backpropagation — ou simplesmente a
backprop — o algoritmo mestre dos conexionistas.

A backprop é o exemplo de uma estratégia muito comum tanto na natureza
quanto na tecnologia: se estiver com pressa para chegar ao topo da montanha,



suba pelo lado mais ingreme possivel. O termo técnico para isso é subida de
gradiente (se quiser chegar ao topo) ou descida de gradiente (se quiser ir ao
fundo do vale). As bactérias conseguem encontrar comida nadando para cima até
o gradiente de concentracao de, digamos, moléculas de glicose, e evitam
elementos toxicos nadando para baixo de seu gradiente. Todos os tipos de coisas,
de asas de avides a sistemas de antenas, podem ser otimizados pela descida de
gradiente. A backprop é uma maneira eficiente desse esquema para um
perceptron multicamadas: mantenha-se ajustando os pesos para diminuir o erro e
pare quando todos os ajustes falharem. Com a backprop, ndao precisamos
descobrir como ajustar os pesos de cada neurdonio a partir do zero, o que seria
muito lento; podemos fazer isso camada a camada, ajustando cada neur6nio com
base no modo como ajustamos 0s neurdnios aos quais ele se conecta. Se vocé
tivesse de descartar seu kit de ferramentas de machine learning inteiro em uma
emergéncia exceto por uma ferramenta, recomendaria ficar com a descida de
gradiente.

Mas a backprop resolve o problema do machine learning? Podemos
simplesmente agrupar uma grande pilha de neur6nios, esperar que ela faca seu
truque e ganhar um prémio Nobel por descobrir como o cérebro funciona?
Infelizmente, a vida ndo é tao facil. Suponhamos que sua rede tivesse um unico
peso e este fosse o grafico do erro gerado por ele:
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O peso 6timo, em que o erro € mais baixo, é 2,0. Se a rede comecar com um
peso de 0,75, por exemplo, a backprop chegara ao nivel 6timo em algumas
etapas, como uma bola rolando montanha abaixo. Porém, se a rede comecar com
5,5, a backprop descera para 7,0 e ficara presa ai. A backprop, com suas
mudancas de peso incrementais, ndo sabe como encontrar o erro minimo global,
e os erros locais podem ser arbitrariamente ruins, como confundir a avd com um
chapéu. Com um unico peso, vocé poderia testar todos os valores possiveis em
incrementos de 0,01 e encontrar o peso Otimo dessa forma. Todavia, com



milhares de pesos, imagine com milhdes ou bilhdes, essa opcdao ndo é viavel
porque o numero de pontos na grade sobe exponencialmente com o nimero de
pesos. O minimo global esta oculto em algum local na insondavel vastiddao do
hiperespaco — boa sorte em sua busca.

Suponhamos que vocé tivesse sido raptado e o abandonassem vendado em
algum lugar dos Himalaias. Sua cabeca esta doendo e sua memoria também ndo
esta boa. Tudo que vocé sabe é que precisa chegar ao topo do monte Everest. O
que vocé faz? Da um passo para frente e quase cai em uma ravina. Apos tomar
folego decide ser um pouco mais sistematico. Vocé sente cuidadosamente o solo
ao redor com seu pé até encontrar o ponto mais alto e anda energicamente para
esse ponto. Em seguida, repete a operacao. Pouco a pouco, vocé sobe cada vez
mais. ApoOs algum tempo, os passos dados conduzem para baixo e vocé para.
Essa é a subida de gradiente. Se os Himalaias fossem apenas o monte Everest e
este fosse um cone perfeito, funcionaria muito bem. Porém, é mais provavel que,
quando vocé chegar a um local em que comece a ser conduzido para baixo,
ainda esteja muito longe do topo. Vocé esta apenas em um sopé em algum lugar
e estd preso. E isso que ocorre com a backprop, exceto por ela subir montanhas
no hiperespaco em vez de em 3D. Se sua rede tiver um unico neurdnio,
simplesmente aumentar os pesos para valores melhores um passo de cada vez o
levara ao topo. Porém, com um perceptron multicamadas, a paisagem € muito
escarpada; boa sorte na busca do pico mais alto.

Foi parcialmente por isso que Minsky, Papert e outros ndao conseguiram
descobrir como realizar o aprendizado com perceptrons multicamadas. Eles
podiam imaginar a substituicdao de funcdes degrau por curvas S e a execucao da
descida de gradiente, mas se depararam com o problema dos minimos locais do
erro. Naquela época os pesquisadores nao confiavam em simulacOes; eles
demandavam prova matematica de que um algoritmo podia funcionar, e nao ha
uma prova assim para a backprop. Porém, acabou ficando claro que quase
sempre um minimo local é suficiente. Com frequéncia, a superficie do erro se
parece com 0s espinhos de um porco-espinho, com muitos picos e vales
ingremes, mas ndo importa se o vale mais baixo foi encontrado; podemos usar
qualquer vale. Melhor ainda, um minimo local pode ser preferivel porque ele
tem menos probabilidade de sobreajustar os dados do que o minimo global.

O hiperespaco é uma faca de dois gumes. Por um lado, quanto maior é o
numero de dimensdes, mais espaco ha para superficies altamente intrincadas e



solucdes 6timas. Por outro, para ficar preso a um “local optimum™? vocé precisa
estar confinado a cada dimensdo, logo é mais dificil ficar preso em muitas
dimensoes do que em trés. No hiperespaco ha passagens montanhosas em todos
os (hiper) locais. Portanto, com a ajuda de um xerpa?, com frequéncia a
backprop encontra um caminho que leva a um conjunto de pesos adequado.
Talvez o caminho leve apenas ao vale mistico de Shangri-La, ndo ao mar, mas
por que reclamar se no hiperespaco ha milhdes de Shangri-Las, cada um com
bilhdes de passagens montanhosas que levam ao mar?

No entanto, cuidado ao dar muita relevancia aos pesos encontrados pela
backprop. Lembre-se de que podem existir outros igualmente bons. O
aprendizado em perceptrons multicamadas é um processo cadtico no sentido de
que quando comecamos em locais um pouco diferentes acabamos encontrando
solucdes muito diversas. O fenomeno é o mesmo, esteja a pequena diferenca nos
pesos iniciais ou nos dados de treinamento, e se manifesta em todos os
aprendizes poderosos, nao apenas na backprop.

Poderiamos eliminar o problema das solu¢des 6timas removendo as curvas S e
deixando cada neurOnio retornar a soma ponderada de suas entradas. Isso
tornaria a superficie de erro mais plana, permanecendo um tnico minimo — o
global. Entretanto, o problema é que uma funcao linear composta por funcoes
lineares continua sendo apenas uma funcao linear, logo uma rede de neurdnios
lineares ndao é melhor do que um unico neurdonio. Um cérebro linear, ndo importa
o tamanho, é mais estipido do que um verme. As curvas S sdo um ponto de
equilibrio adequado entre a estupidez das fungdes lineares e a severidade das
funcoes degrau.

A vinganca do perceptron

A backprop foi inventada em 1986 por David Rumelhart, psicologo da
Universidade da Califérnia, em San Diego, com a ajuda de Geoff Hinton e
Ronald Williams. Entre outras coisas, eles mostraram que a backprop pode
aprender funcoes XOR, o que permitiu que os conexionistas se vingassem de
Minsky e Papert. Como vimos no exemplo da Nike, homens jovens e mulheres
de meia-idade sdo os mais provaveis compradores de ténis da marca. Podemos
representar isso com uma rede de trés neuronios: um neuronio é ativado quando
vé um homem jovem, o outro quando vé uma mulher de meia-idade e o terceiro
quando um dos outros neuronios é ativado. E com a backprop podemos aprender



os pesos apropriados, resultando em um detector bem-sucedido de clientes da
Nike. (Estamos quase 14, Marvin2.)

Em uma demonstracao inicial do poder da backprop, Terry Sejnowski e
Charles Rosenberg treinaram um perceptron multicamadas para ler em voz alta.
Seu sistema NETtalk examinou o texto, selecionou os fonemas corretos de
acordo com o contexto e os passou para um sintetizador de voz. O NETtalk nao
sO criou generalizacOes precisas para novas palavras, algo que os sistemas
baseados em conhecimento ndo podiam fazer, como aprendeu a falar de maneira
incrivelmente semelhante a humana. Sejnowski costumava fascinar audiéncias
em reunides de pesquisa reproduzindo uma fita com o progresso do NETtalk: no
inicio balbuciando, depois comecando a fazer sentido e, entdo, falando
suavemente com erros apenas ocasionais. (Vocé pode encontrar amostras no
YouTube ao digitar “sejnowski nettalk”.)

O primeiro grande sucesso das redes neurais foi em previsoes no mercado de
acoes. Ja que conseguiam detectar pequenas ndo linearidades em dados com
muito ruido, elas superaram os modelos lineares que entdo eram prevalentes em
financas e usados em larga escala. Um fundo de investimentos tipico treinaria
uma rede separada para cada grupo de um grande numero de acOes, deixaria as
redes selecionarem as mais promissoras e, entdo, analistas humanos decidiriam
em quais acoes investir. No entanto, alguns fundos foram além e deixaram os
proprios aprendizes comprar e vender. Exatamente como tudo isso se deu é um
segredo muito bem guardado, mas ndo deve ser acidente o fato de os machine
learners largarem os hedge funds a uma taxa alarmante.

Os modelos ndo lineares sdao importantes ndo s6 no mercado de acoes.
Cientistas de todos os lugares usam a regressao linear porque é isso que
conhecem, porém os fendomenos que eles estudam costumam ser ndo lineares, e
um perceptron multicamadas pode modela-los. Os modelos lineares nao
enxergam transicoes de fase; as redes neurais as absorvem como uma esponja.

Outro sucesso inicial notavel das redes neurais foi aprender a dirigir um carro.
Os carros autdonomos surgiram para o publico em geral com as Darpa Grand
Challenges®> em 2004 e 2005, mas uma década antes, pesquisadores da
Universidade Carnegie Mellon ja tinham treinado com sucesso um perceptron
multicamadas para dirigir um carro detectando a pista em imagens de video e
virando o volante apropriadamente. O carro da Carnegie Mellon conseguiu
cruzar a América de costa a costa com uma visdao muito borrada (30 x 32 pixels),



um cérebro menor do que o de um verme e pouca ajuda do copiloto humano. (O
projeto foi chamado de “No Hands Across America”.) Talvez esse ndo tenha
sido o primeiro carro realmente autbnomo, mas em compara¢ao nao deixou nada
a dever a maioria dos motoristas adolescentes.

Atualmente temos tantas aplicacOes para a backprop que é impossivel contar.
A medida que sua fama foi crescendo, passamos a conhecer melhor sua histéria.
Descobriu-se que, como ocorre com frequéncia na ciéncia, a backprop foi
inventada mais de uma vez. Yann LeCun e outros pesquisadores chegaram a ela
na Franca quase ao mesmo tempo que Rumelhart. Um estudo sobre backprop foi
rejeitado pela principal conferéncia de inteligéncia artificial no inicio dos anos
1980 porque, de acordo com os examinadores, Minsky e Papert ja tinham
provado quer os perceptrons nao funcionavam. Na verdade, Rumelhart é
creditado como inventor da backprop pelo teste de Colombo: Colombo nao foi a
primeira pessoa a descobrir a América, mas sim a ultima. Ocorre que Paul
Werbos, um aluno de pods-graduacdao de Harvard, propds um algoritmo
semelhante em sua tese de PhD em 1974. E, por uma grande ironia, Arthur
Bryson e Yu-Chi Ho, dois estudiosos da teoria do controle, fizeram o mesmo
ainda antes: em 1969, no mesmo ano em que Minsky e Papert publicaram
Perceptrons! Na verdade, a propria histéria do machine learning mostra por que
precisamos de algoritmos de aprendizado. Se em 1969 existissem algoritmos que
encontrassem automaticamente estudos relacionados na literatura cientifica, eles
poderiam ter evitado décadas de tempo perdido e antecipado quem tinha
conhecimento de quais descobertas.

Entre as muitas ironias da histéria do perceptron, talvez a mais triste seja a de
que Frank Rosenblatt morreu em um acidente de barco na baia de Chesapeake
no ano de 1969 e ndo viveu para ver o segundo ato de sua criacao.

Modelo completo de uma célula

Uma célula viva é um exemplo basico de um sistema ndo linear. A célula
executa todas as suas funcoes transformando matérias-primas em produtos finais
por intermédio de uma complexa teia de reac6es quimicas. Podemos descobrir a
estrutura dessa rede usando métodos simbolistas como a deducdo inversa, que
vimos no ultimo capitulo, mas para construir um modelo completo de uma célula
é preciso adotar uma abordagem quantitativa, aprendendo os parametros que
unem o0s niveis de expressao de diferentes genes, associando as variaveis



ambientais as variaveis internas, e assim por diante. E dificil porque ndo ha um
relacionamento linear simples entre essas quantidades. Em vez disso, a célula
mantém sua estabilidade conectando loops de feedback, o que leva a um
comportamento muito complexo. A backpropagation é adequada para esse
problema gracas a sua habilidade de aprender eficientemente funcdes nao
lineares. Se tivéssemos um mapa completo dos caminhos metabdlicos da célula e
observacoes suficientes de todas as variaveis relevantes, em principio a backprop
poderia aprender um modelo detalhado, com um perceptron multicamadas para
prever cada variavel de acordo com suas causas imediatas.

No entanto, para o futuro proximo so teremos conhecimento parcial das redes
metabolicas das células e poderemos observar apenas uma fracdo das variaveis
que gostariamos. Aprender modelos tteis apesar das informacOes ausentes e das
inconsisténcias inevitaveis nas informacdes disponiveis é uma tarefa para
métodos bayesianos, que veremos no Capitulo 6. O mesmo ocorre para a
definicao de previsOes para um paciente especifico, com o modelo em maos: a
evidencia disponivel é necessariamente ruidosa e incompleta e a inferéncia
bayesiana a aproveita o melhor que pode. Se o objetivo for curar o cancer, ajuda
o fato de ndo precisarmos necessariamente entender todos os detalhes de como
as células do tumor funcionam, mas saber apenas o suficiente para desativa-las
sem danificar as células normais. No Capitulo 6, também veremos como orientar
o aprendizado em direcdao ao objetivo evitando ao mesmo tempo 0 que nao
sabemos e ndo precisamos saber.

Para uso mais imediato, sabemos que poderiamos utilizar a deducao inversa
para inferir a estrutura das redes da célula a partir de dados e de conhecimento
prévio, mas ha uma explosdo combinatéria de maneiras de aplica-la e
precisamos de uma estratégia. Ja que as redes metabolicas foram projetadas pela
evolucdo, talvez simulad-la em nossos algoritmos de aprendizado seja um
caminho a seguir. No proximo capitulo, veremos como fazé-lo.

Aprofundando-se no cérebro

Quando a backprop comecou a ser usada, os conexionistas tinham a esperanca
de aprender rapidamente redes cada vez maiores até que elas se aproximassem
de cérebros artificiais, respeitando-se os limites do hardware. Nao foi isso que
ocorreu. Aprender redes com uma tnica camada oculta era facil, mas além desse
limite as coisas ficaram rapidamente muito dificeis. Redes com algumas



camadas s6 funcionavam se projetadas cuidadosamente para a aplicacao (por
exemplo, o reconhecimento de caracteres). Além desse limite a backprop
falhava. A medida que adicionamos camadas, o sinal de erro se torna mais
difuso, como um rio ramificando-se em afluentes cada vez menores, até
chegarmos ao nivel de gotas de chuva que ndo sao registradas. Aprender com
duazias ou centenas de camadas ocultas, como no cérebro, permanecia um sonho
distante, e em meados dos anos 1990 a empolgacdo com o0s perceptrons
multicamadas diminuiu. Um pequeno ntcleo de conexionistas aguentou firme,
mas em geral a atencao dada a area de machine learning mudou de foco.
(Examinaremos esses territorios nos Capitulos 6 e 7.)

Hoje, no entanto, o conexionismo ressurgiu. Estamos aprendendo redes mais
profundas do que em qualquer outra época e elas estao definindo novos padroes
para a visao, o reconhecimento de voz, a descoberta de medicamentos e outras
areas. O novo campo do aprendizado profundo esta na primeira pagina do New
York Times. Se olharmos com mais cuidado... surpresa: é o velho e confiavel
mecanismo da backprop ainda de pé. O que mudou? Pouca coisa, dizem os
criticos: apenas temos computadores mais velozes e maior volume de dados. Ao
que Hinton e outros respondem: exatamente, estdvamos certos o tempo todo!

Na verdade, os conexionistas fizeram progressos reais. Um dos protagonistas
dessa ultima mudanca na montanha-russa conexionista é um dispositivo
modestamente pequeno chamado autoencoder. Um autoencoder é um perceptron
multicamadas cuja saida é igual a sua entrada. Entra uma foto de nossa avo e é
ela prépria que sai — a mesma foto de nossa avé. A primeira vista parece uma
ideia tola: que utilidade poderia ter tal dispositivo? O segredo € tornar a camada
oculta muito menor do que as camadas de entrada e saida, assim a rede ndao pode
aprender simplesmente a copiar a entrada na camada oculta e esta na saida, caso
em que também poderiamos jogar tudo fora. Porém, se a camada oculta for
pequena, ocorre algo interessante: a rede é forcada a codificar a entrada em
menos bits, para poder ser representada na camada oculta, e depois decodificar
esses bits novamente para o tamanho total. Poderia, por exemplo, aprender a
codificar uma imagem de um milhdo de pixels de nossa avo apenas como a
palavra de trés caracteres avo, ou algum cédigo curto inventado por ela, e
aprender simultaneamente a decodificar “avé” para uma imagem de nossa
querida vovozinha. Logo, um autoencoder nao é diferente de uma ferramenta de
compactacdo de arquivos, com duas vantagens importantes: ele descobre como



compactar coisas por conta propria e, como as redes de Hopfield, pode
transformar uma imagem com interferéncia e distorcoes em uma clara e limpa.

Os autoencoders foram descobertos nos anos 1980, mas era muito dificil
aprender com eles, ainda que tivessem uma unica camada oculta. Descobrir
como empacotar muitas informacdes na mesma pequena quantidade de bits é um
problema dificilimo (um cédigo para a avo, outro um pouco diferente para o avo,
outro para Jennifer Aniston etc.). A paisagem no hiperespaco é irregular demais
para fornecer um bom pico; as unidades ocultas precisam aprender o que
poderiamos considerar um excesso de funcdes XOR das entradas. Logo, os
autoencoders acabaram ndo sendo adotados. O truque que levou uma década
para ser descoberto € tornar a camada oculta maior do que as camadas de entrada
e salda. Como assim? Na verdade, essa é apenas metade do truque: a outra
metade é forcar a grande maioria das unidades ocultas a se desativarem em um
momento especifico. Esse esquema impede que a camada oculta copie a entrada
e — 0 mais importante — torna o aprendizado muito mais facil. Se permitirmos
que diferentes bits representem entradas distintas, estas ndo terdo mais que
competir para ativar os mesmos bits. Além disso, agora a rede tem muito mais
parametros, portanto o hiperespaco em que vocé esta tem muito mais dimensoes
e ha mais maneiras de evitar o que de outra forma seriam maximos locais. Esse é
o chamado autoencoder esparso, e ele é um truque limpo.

No entanto, ainda ndo vimos o aprendizado profundo. A préxima boa ideia é
empilhar autoencoders esparsos uns sobre os outros como um club sandwich. A
camada oculta do primeiro autoencoder passa a ser a camada de entrada/saida do
segundo, e assim por diante. Ja que os neurdnios sao nao lineares, cada camada
oculta aprende uma representacdo mais sofisticada da entrada, baseada na
anterior. Dado um extenso conjunto de imagens de rostos, o primeiro
autoencoder aprende a codificar caracteristicas locais como angulos e manchas,
o segundo usa essas informacOes para codificar caracteristicas faciais como a
ponta do nariz ou a iris do olho, o terceiro memoriza narizes e olhos inteiros, e
assim por diante. Para concluir, a camada do topo poderia ser um perceptron
convencional que aprendesse a reconhecer nossa avo a partir das caracteristicas
gerais fornecidas pela camada abaixo dela — muito mais facil do que usar
informac0Oes brutas fornecidas por uma unica camada oculta ou tentar executar a
backprop em todas as camadas de uma s6 vez. A rede Google Brain celebrizada
pelo New York Times é um sanduiche de nove camadas de autoencoders e outros



ingredientes que aprende a reconhecer gatos em videos do YouTube. Com um
bilhdo de conexdes, na época ela era a maior rede a ter executado um processo
de aprendizado. Ndo é de surpreender que Andrew Ng, um dos lideres do
projeto, também seja um dos principais proponentes da ideia de que a
inteligéncia humana se resume a um unico algoritmo e tudo que precisamos
fazer é descobri-lo. Ng, cuja afabilidade esconde uma forte ambicdo, acredita
que autoencoders esparsos empilhados podem nos levar mais perto de resolver o
problema da inteligéncia artificial do que qualquer coisa que ja vimos.

Os autoencoders empilhados ndo sao o tnico tipo de aprendiz profundo. Ha
outro baseado nas maquinas de Boltzmann, e ainda outro — redes neurais
convolucionais — baseado em um modelo do cortex visual. No entanto, apesar de
seus sucessos notaveis, ainda estdo longe de ser como o cérebro. A rede do
Google pode reconhecer faces de gatos vistas de frente; os humanos podem
reconhecer gatos em qualquer pose e até mesmo quando é dificil distinguir a
face. Trata-se de uma rede ainda muito superficial; sé trés de suas nove camadas
sao autoencoders. Um perceptron multicamadas é um modelo admissivel do
cerebelo, a parte do cérebro responsavel pelo controle motor de nivel inferior,
mas o cortex € outra histéria. Em primeiro lugar, estdo faltando as conexoes
retrogradas necessarias a propagacao de erros, além de também ser o local onde
a magica do aprendizado reside. Em seu livro On Intelligence, Jeff Hawkins
defende o uso de algoritmos de aprendizado baseados na organizacao do cortex,
mas até agora nenhum desses algoritmos conseguiu competir com as redes
profundas atuais.

Isso pode mudar a medida que conhecermos melhor o cérebro. Inspirada pelo
projeto genoma humano, a nova area da conectomica tenta mapear cada sinapse
do cérebro. A Unido Europeia esta investindo um bilhdo de euros para construir
um modelo completo dele. A iniciativa americana Brain, com 100 milhdes de
dolares de financiamento somente em 2014, tem metas semelhantes. No entanto,
os simbolistas ndo acreditam que esse caminho leve ao Algoritmo Mestre.
Mesmo se pudermos imaginar o cérebro inteiro no nivel de sinapses individuais,
precisaremos (ironicamente) de algoritmos de machine learning melhores para
transformar essas imagens em diagramas de conexdes; fazé-lo de forma manual
esta fora de questdo. E o pior é que, ainda que tivéssemos um mapa completo do
cérebro, ficariamos perdidos para descobrir o que ele faz. O sistema nervoso do
verme C. elegans é composto somente por 302 neuronios e foi totalmente



mapeado em 1986, mas temos apenas um conhecimento fragmentario do que ele
faz. Precisamos de conceitos de nivel mais alto para entender a confusdao dos
detalhes de nivel inferior, eliminando os que forem especificos do wetware6 ou
apenas peculiaridades da evolucdo. Nao construimos avides aplicando
engenharia reversa as penas, e eles nao batem asas. Em vez disso, os designs dos
avioes sao baseados nos principios da aerodinamica, aos quais todos os objetos
voadores devem obedecer. Ainda ndo entendemos os principios de raciocinio
analogos.

Talvez a conectomica seja um exagero. Ja foi ouvido de conexionistas que a
backprop é o Algoritmo Mestre e sO precisamos aumentar sua escala. Porém, os
simbolistas tratam a ideia com desdém. Eles citam uma longa lista de coisas que
os humanos podem fazer, mas as redes neurais ndo. Veja, por exemplo, o
raciocinio légico. Ele envolve combinar informacdes que podem nunca ter sido
vistas juntas antes. Mary comeu um sapato no almoco? Nao, porque Mary é uma
pessoa, pessoas SO comem 0 que é comestivel e sapatos ndo sao comestiveis. Os
sistemas simbélicos ndo tém dificuldades para fazer isso — eles simplesmente
encadeiam as regras relevantes — mas 0s perceptrons multicamadas nao
conseguem fazé-lo; quando terminam o aprendizado, apenas processam a mesma
funcdo repetidamente. As redes neurais ndo sdo composicionais, e a
composicionalidade desempenha um papel importante na cognicdo humana.
Outro grande problema é que os humanos — e modelos simbolicos, como os
conjuntos de regras e as arvores de decisdo — podem explicar seu raciocinio,
enquanto as redes neurais sao grandes pilhas de nimeros que ninguém consegue
entender.

Porém, se os humanos tém tantas habilidades que seu cérebro ndao aprendeu
ajustando sinapses, de onde elas vém? A menos que vocé acredite em magica, a
resposta deve ser a evolucdo. Quem ndo acredita no conexionismo e tem
coragem para defender suas convicgdes tem a incumbéncia de descobrir como a
evolucdo aprendeu tudo que um bebé sabe ao nascer — e quanto mais coisas
achar que sdo inatas, maior sera a tarefa. Contudo, se conseguir descobrir como
se da o processo e programar um computador para executa-lo, seria indelicado
negar que inventou pelo menos uma das versoes do Algoritmo Mestre.

1 N.T.: Migracdo dos setores mais ricos das cidades grandes para cidades menores ou bairros mais
afastados que comecou nos EUA nos anos 60 e 70 por causa do aumento da violéncia, do crescimento
dos guetos, do aumento de carros e da diversidade racial nos espagos anteriormente frequentados apenas



pela elite majoritariamente WASP (White, Anglo-Saxon and Protestant, ou branco, anglo-saxdo e
protestante).

2 N.T.: Local optimum é um termo da matematica aplicada e da ciéncia da computacdo. O local optimum
de um problema de otimizacdo combinatoria é uma solucdao que é 6tima dentre um conjunto de solucdes
vizinhas. O plural é local optima, que traduzi como solugdes 6timas.

3 N.T.: Nativo do Nepal que presta servicos de carregador em expedicdes ao Himalaia. E uma brincadeira
do autor.

4 N.T.: Aluséo ao personagem de desenho animado Marvin, o Marciano, que estampa camisetas da Nike.

5 N.T.: A Darpa Grand Challenge é uma competicdo de automéveis com direcdo automatica.

6 N.T.: O termo wetware é usado para descrever a integracdo dos conceitos da construgdo fisica conhecida
como “sistema nervoso central” e a construcao mental conhecida como “a mente humana”.



Evolucao: o algoritmo de
aprendizado da natureza

Robotic Park é uma enorme fabrica de robos rodeada por vinte e seis mil
quilometros quadrados de selva, espaco urbano e outros ambientes. Ao redor da
selva esta o mais alto e espesso muro ja construido, com postos de sentinelas,
holofotes e torres de atiradores. O muro tem duas finalidades: manter os intrusos
do lado de fora e os habitantes do parque — milhdes de robos lutando pela
sobrevivéncia e pelo controle da fabrica — do lado de dentro. Os robos
vencedores podem gerar descendentes, e sua reproducdo € realizada pela
programacao dos bancos internos de impressoras 3D. Gradualmente, eles se
tornam mais inteligentes, rapidos — e mortais. Robotic Park é controlada pelo
exército dos Estados Unidos e sua meta é desenvolver o soldado definitivo.

Essa fabrica ainda ndo existe, mas algum dia pode existir. Eu a propus como
um experimento de raciocinio em um workshop da Darpa alguns anos atras e um
dos oficiais militares presentes disse prosaicamente: “E viavel”. Sua
voluntariedade pode parecer menos surpreendente se vocé considerar que o
exército ja controla um modelo completo de vila afegda no deserto da Califérnia,
com a presenca de aldedes, para o treinamento de suas tropas, e alguns bilhdes
de dolares seria um preco pequeno a pagar pelo soldado definitivo.

Os primeiros passos para a construcao do Robotic Park ja foram dados. No
laboratorio Creative Machines Lab de Hod Lipson na Universidade Cornell,
robos inacreditavelmente bem modelados estdo aprendendo a rastejar e voar,
talvez até mesmo enquanto voceé 1é este texto. Um deles se parece com uma torre
sinuosa de tijolos de borracha, outro com um helicoptero com asas de libélula, e
ainda ha outro parecido com um Lego “metamorfo”. Esses robos nao foram
projetados por engenheiros humanos, mas sim criados pela evolu¢dao, o mesmo
processo que fez surgir a diversidade de vida na Terra. Embora no inicio eles
evoluam dentro de uma simulacdo computadorizada, uma vez que parecam



suficientemente aptos para agir no mundo real, versoes solidas sao fabricadas de
modo automatico pela impressdao 3D. Os robos ainda ndo estdo prontos para
ocupar seu lugar no mundo, mas percorreram um longo caminho desde a sopa
primordial de pecas simuladas com a qual comecaram.

O algoritmo que evoluiu esses robos foi inventado por Charles Darwin no
século 19. Na época, ele ndo o considerava um algoritmo, em parte porque ainda
faltava uma sub-rotina essencial. Quando James Watson e Francis Crick a
forneceram em 1953, o palco estava montado para o segundo estagio da
evolucdo: in silico em vez de in vivo e um bilhdo de vezes mais rapido. Seu
profeta foi um individuo do meio-oeste dos Estados Unidos, de face rosada e
sempre sorridente, chamado John Holland.

Algoritmo de Darwin

Como muitos dos primeiros pesquisadores do machine learning, Holland
comecou trabalhando em redes neurais, mas seus interesses tomaram um rumo
diferente quando, enquanto aluno de poés-graduacao na Universidade de
Michigan, leu a obra classica de Ronald Fisher The Genetical Theory of Natural
Selection. Nela, Fisher, que também foi o fundador da estatistica moderna,
formulou a primeira teoria matematica da evolucao. Brilhante como era, Holland
percebeu que a teoria de Fisher deixou de fora a esséncia da evolucdo. Fisher
considerou cada gene isoladamente, mas a adaptabilidade de um organismo é
uma funcdo complexa de todos os seus genes. Se estes sao independentes, as
frequéncias relativas de suas variantes convergem rapidamente para o ponto de
adaptabilidade maxima e permanecem em equilibrio dai em diante. Porém, se os
genes interagem, a evolucdao — a busca pela adaptabilidade maxima — é muito
mais complexa. Com mil genes, cada um com duas variantes, o genoma tem 2'°%°
estados possiveis, e nenhum planeta no universo é remotamente grande ou antigo
o suficiente para ter testado todos. Mesmo assim a evolucdo na Terra conseguiu
gerar alguns organismos notavelmente adaptados, e a teoria da selecdo natural de
Darwin explica como, pelo menos qualitativamente. Holland decidiu transforma-
la em um algoritmo.

Mas primeiro era preciso se formar. Cautelosamente, ele escolheu um topico
mais conservador para sua dissertacao — circuitos booleanos com ciclos — e em
1959 obteve o primeiro PhD mundial em ciéncia da computacdo. No entanto, seu
orientador de tese de doutoramento, Arthur Burks, o encorajou a se interessar



por computacao evolucionaria e o ajudou a conseguir um emprego na
universidade em Michigan e a protegé-lo de colegas mais experientes que nao
achavam que aquilo fosse ciéncia da computacdo. O proprio Burks foi mais
receptivo porque tinha sido colaborador proximo de John von Neumann, que
provou que era factivel criar maquinas autorreprodutivas. Na verdade, acabou
ficando para ele a tarefa de terminar o trabalho quando von Neumann morreu de
cancer em 1957. Foi notavel von Neumann conseguir provar que essas maquinas
podiam existir, dado o estado primitivo da genética e da ciéncia da computacao
na época. Contudo, seu automato fazia apenas cOpias exatas de si mesmo; a
evolucdo de automatos teve de esperar por Holland.

A entrada-chave de um algoritmo genético, como ficou conhecida a criacao de
Holland, é uma funcdo de adaptabilidade. Dados um programa candidato e
algum fim que ele deva atingir, a funcao de adaptabilidade atribui ao programa
uma pontuagao numérica que reflete com que exceléncia ele atende a finalidade.
Na selecdo natural, é questionavel se a adaptabilidade pode ser interpretada
dessa forma: embora a adaptabilidade de uma asa para o voo faca sentido
intuitivamente, a evolucdo como um todo ndao tem um fim conhecido. No
entanto, no machine learning é facil encontrarmos algo como uma funcdo de
adaptabilidade. Se precisassemos de um programa que pudesse diagnosticar um
paciente, seria melhor que ele diagnosticasse corretamente 60% dos pacientes de
nosso banco de dados do que se estivesse correto apenas 55% das vezes e,
portanto, uma possivel funcdo de adaptabilidade seria a fracdo de casos
diagnosticados corretamente.

Nesse aspecto, os algoritmos genéticos sao muito semelhantes a reproducao
seletiva. Darwin comeca A origem das espécies com uma discussao sobre o
assunto, como um trampolim para o conceito mais dificil, que era a selecao
natural. Todas as plantas e animais domésticos que conhecemos hoje sdo
resultado, geracdo apoOs geracdo, da selecao e fecundacdao dos organismos que
melhor serviam aos nossos propositos: o milho com as maiores espigas, as
arvores com os frutos mais doces, as ovelhas com mais 13, os cavalos mais
resistentes. Os algoritmos genéticos fazem o mesmo, exceto por reproduzirem
programas e nao criaturas vivas, e o surgimento de uma geracdo s6 demanda
alguns segundos de tempo do computador em vez do tempo de existéncia de um
ser vivo.

A funcdo de adaptabilidade representa o papel que o ser humano desempenha



no processo. Porém, a parte mais sutil é a da natureza. Comecando com uma
populacdo de individuos ndo muito adaptados — possivelmente aleatorios —, o
algoritmo genético tem de fornecer variagoes que possam entdo ser selecionadas
de acordo com a adaptabilidade. Como a natureza faz isso? Darwin nao sabia. E
al que entra a parte genética do algoritmo. Da mesma forma que o DNA codifica
um organismo como uma sequéncia de pares de bases, podemos codificar um
programa como uma sequéncia de bits. Em vez de 0 e 1, o alfabeto do DNA tem
quatro caracteres — as quatro bases adenina, timina, citosina e guanina —, mas
essa ¢ uma diferenca superficial. VariacOes, sejam nas sequéncias de DNA ou
nas sequéncias de bits, podem ser geradas de muitas maneiras. A abordagem
mais simples é a mutacdo pontual: a mudanca de um bit aleatério na sequéncia
de bits ou a alteracdo de uma tnica base em uma sequéncia de DNA. Porém,
para Holland, o poder real dos algoritmos genéticos estava em algo mais
complicado: no sexo.

Resumida as suas nogOes basicas (sem risinhos, por favor), a reproducao
sexual consiste na troca de material entre cromossomos da mde e do pai, um
processo chamado crossing-over (sobrecruzamento). Ele produz dois novos
Cromossomos, um composto pelo cromossomo da mae até o ponto de crossing-
over e depois composto pelo do pai, e o outro é o oposto:

Pais Filhos
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Um algoritmo genético funciona imitando esse processo. Em cada geracao, ele
promove o encontro dos individuos mais adaptados, produzindo dois filhos de
cada par de pais pelo crossing-over de suas sequéncias de bits em um ponto
aleatério. Apds a aplicacdo de mutacOes pontuais as novas sequéncias, €
permitido que elas vaguem a vontade em seu mundo virtual. Elas entdo retornam
com uma pontuacao de adaptabilidade individual e o processo se repete. Cada
geracdo € mais apta que a anterior, e 0 processo termina quando a adaptabilidade
desejada é alcangada ou o tempo acaba.

Por exemplo, suponhamos que quiséssemos evoluir uma regra para a filtragem
de spam. Se dez mil palavras diferentes aparecessem nos dados de treinamento,
cada regra candidata poderia ser representada por uma sequéncia de vinte mil
bits, dois para cada palavra. O primeiro bit correspondente a palavra free sera
igual a 1 se emails contendo free forem detectados pela regra, e 0 se ndao forem.



O segundo bit é o oposto: 1 se emails que ndo tiverem free forem detectados, e 0
se ndo forem. Logo, se os dois bits forem iguais a 1, os emails serdo detectados
pela regra ndao importando se contém free, e a regra ndo considerara essa palavra.
Por outro lado, se os dois bits forem 0, nenhum email sera detectado pela regra,
ja que um dos bits sempre falhara, e os emails passardao pelo filtro (caramba!).
Um email s6 correspondera totalmente a uma regra se seu padrdo inteiro de
palavras presentes e ausentes for permitido por ela. A adaptabilidade da regra
seria, digamos, a porcentagem de emails que ela classificar corretamente.
Comecando com uma populacdo de sequéncias aleatérias, cada uma
representando uma regra com condi¢Oes aleatdrias, agora o algoritmo genético
pode evoluir regras cada vez melhores, sobrecruzando e modificando
repetidamente as sequéncias mais aptas em cada geracao. Por exemplo, se a
populacdo atual incluir as regras Se o email tiver a palavra free (gratis), entdo é
spam e Se o email tiver a palavra easy (facil), entdo €é spam, seu
sobrecruzamento gerara a regra provavelmente mais adequada Se o email tiver
free e easy, entdo é spam, contanto que o ponto de sobrecruzamento ndo caia
entre os dois bits correspondentes a uma dessas palavras. Ele também gerara a
regra Todos os emails sdo spam, que resulta da remoc¢do das duas condicGes,
mas ndo € provavel que essa regra gere muitos descendentes na proxima
geracgao.

J& que nosso objetivo é produzir o melhor filtro de spam que pudermos, em vez
de simular fielmente a selecao natural real, podemos trapacear modificando o
algoritmo para que ele atenda as nossas necessidades. Uma maneira como 0s
algoritmos genéticos costumam trapacear € permitindo a imortalidade. (Pena nao
ser possivel fazer isso na vida real.) Dessa forma, um individuo altamente apto
ndo compete apenas com sua propria geracao para se reproduzir, mas também
com seus filhos, e entdo com seus netos, bisnetos, e assim por diante, enquanto
continuar sendo um dos individuos mais aptos da populacdo. Por outro lado, no
mundo real, o melhor que um individuo altamente apto pode fazer é passar
adiante metade de seus genes para muitos filhos, e provavelmente cada um deles
sera menos apto devido aos genes herdados de seu outro pai. A imortalidade
evita esse retrocesso e com alguma sorte permite que o algoritmo alcance mais
cedo a adaptabilidade desejada. E claro que, j4 que os humanos mais aptos da
histéria, conforme medido pelo nimero de descendentes, sio gente como
Genghis Khan — ancestral de um entre duzentos homens vivos atualmente —,



talvez ndo seja tdo ruim que na vida real a imortalidade seja vetada.

Se quisermos evoluir um conjunto inteiro de regras de filtragem de spam, nao
apenas uma, podemos representar um conjunto candidato de n regras com uma
sequéncia de n x 20.000 bits (20.000 para cada regra, supondo dez mil palavras
diferentes nos dados, como antes). Regras contendo 00 para alguma palavra
desaparecerdao do conjunto de resultados, ja que ndo correspondem a nenhum
email, como ja vimos. Se um email apresentar correspondéncia com alguma
regra, ele sera classificado como spam; caso contrario sera valido. Podemos
continuar deixando que a adaptabilidade seja a porcentagem de emails
classificados corretamente, mas para combater o sobreajuste é provavel que
tenhamos de subtrair dela uma penalidade proporcional ao nimero total de
condicgOes ativas no conjunto de regras.

Podemos ser ainda mais extravagantes ao permitir que regras de conceitos
intermediarios evoluam e alterar essas regras na hora da execucao. Por exemplo,
poderiamos evoluir as regras Se o email tiver a palavra loan (empréstimo), entdo
é um scam e Se o email for um scam (golpe), entdo é spam. Ja que o resultado de
uma regra ndo € mais sempre um spam, precisamos introduzir bits adicionais nas
sequéncias das regras para representar seus resultados. E claro que o computador
ndo usaria literalmente a palavra scam (golpe); ela surgiu de alguma sequéncia
de bits arbitraria para representar o conceito, mas isso basta para o que
queremos. Conjuntos de regras como esse, que Holland chamou de sistemas
classificadores, sdao um dos cavalos de batalha da tribo de machine learning que
ele fundou: os evolucionarios. Como os perceptrons multicamadas, os sistemas
classificadores enfrentam o problema da atribuicio de crédito — qual é a
adaptabilidade de regras de conceitos intermediarios? —, e Holland projetou o
chamado algoritmo da brigada do balde (bucket brigade algorithm) para resolve-
lo. No entanto, os sistemas classificadores sdo muito menos usados do que os
perceptrons multicamadas.

Comparados ao modelo simples do livro de Fisher, os algoritmos genéticos sao
um passo a frente. Darwin se desculpou por sua falta de habilidade matematica,
mas se ele tivesse vivido um século depois provavelmente teria, em vez disso,
sentido falta da destreza em programacdo. Na verdade, é extremamente dificil
capturar a selecdao natural com um conjunto de equacdes, mas expressa-la como
um algoritmo é outra coisa, e pode responder o que de outra forma seriam
perguntas incomodas. Por que as espécies aparecem repentinamente no registro



fossil? Onde esta a evidéncia de que elas evoluiram gradualmente de espécies
anteriores? Em 1972, Niles Eldredge e Stephen Jay Gould propuseram que a
evolucdo é composta por uma série de “equilibrios pontuados”, alternando
periodos longos de estase com curtas explosdes de rapida mudanca, como a
explosao Cambriana. Isso gerou um debate acalorado, com os criticos da teoria
apelidando-a de “evolucdo por solavancos” e Eldredge e Gould retrucando que o
gradualismo é a “evolucdo arrastada”. A experiéncia obtida com os algoritmos
genéticos da suporte a abordagem dos solavancos. Se vocé executar um
algoritmo genético para cem mil geracOes e observar a populacdo a cada mil,
provavelmente o grafico da adaptabilidade contra o tempo parecera uma escada
irregular, com melhorias repentinas seguidas por periodos nivelados que tendem
a se tornar mais longos com o tempo. Também nao é dificil entender o porqué.
Quando o algoritmo alcancar um maximo local de adaptabilidade — um pico na
paisagem da adaptabilidade —, ele permanecera ai por um longo tempo até uma
mutacdo ou um sobrecruzamento com mais sorte levar um individuo da
inclinacdo para um pico mais alto, ponto em que esse individuo se multiplicara e
subira a ladeira a cada nova geracdao. E quanto mais alto for o pico atual, mais
tempo demorard para que isso ocorra. E claro que a evolucdo natural é mais
complicada do que isso: em primeiro lugar, o ambiente pode mudar, fisicamente
ou porque outros organismos evoluiram, e um organismo que estava em um pico
de adaptabilidade pode repentinamente estar sob pressao para evoluir mais uma
vez. Logo, embora uteis, os algoritmos genéticos atuais estdo longe de ter
chegado ao fim da histéria.

O dilema entre explorar e usufruir

Observe quanto os algoritmos genéticos diferem dos perceptrons multicamadas.
A backprop acolhe uma unica hipotese em determinado momento e a hipdtese
muda gradualmente até se estabelecer em um local optimum. Os algoritmos
genéticos consideram toda uma populacdao de hipdteses a cada etapa e essas
hipéteses podem dar grandes saltos de uma geracdo a outra, gracas ao
sobrecruzamento. A backprop age deterministicamente apés definir os pesos
iniciais com valores baixos aleatdrios. Os algoritmos genéticos, por sua vez, sao
cheios de escolhas aleatorias: qual hipotese permanecera ativa e sera submetida
ao sobrecruzamento (com as hipoteses mais adequadas sendo as candidatas mais
provaveis), onde devemos cruzar duas sequéncias, quais bits modificar. A



backprop aprende os pesos de uma arquitetura de rede predefinida; redes mais
densas sdo mais flexiveis, mas também mais dificeis de aprender. Os algoritmos
genéticos nao fazem suposicoes a priori sobre as estruturas que aprenderao, a
ndo ser sobre sua forma geral.

Devido a tudo isso, os algoritmos genéticos tém menos probabilidades do que a
backprop de ficarem presos em um local optimum e, em principio, estdo mais
propensos a oferecer algo realmente novo. Porém, também sdo muito mais
dificeis de analisar. Como saber se um algoritmo genético levara a algo util em
vez de ficar andando em circulos? A chave é pensar em termos de blocos de
construcdo. Cada subconjunto de bits de uma sequéncia codifica um bloco de
construcdo util, e quando sobrecruzamos duas sequéncias esses blocos se unem
em um maior, que por sua vez se torna matéria-prima de uma nova construgao.
Holland gosta de usar retratos falados para ilustrar o poder dos blocos de
construcdo. Na época anterior aos computadores, um desenhista de retratos
falados desenhava rapidamente o retrato de um suspeito a partir de entrevistas
com testemunhas oculares, que selecionavam uma boca em um conjunto de tiras
de papel demonstrando formatos de boca tipicos e faziam o mesmo para os
olhos, o nariz, o queixo, e assim por diante. Com apenas dez partes basicas e dez
opcOes para cada parte, esse sistema fornecia dez bilhdes de faces diferentes,
mais do que o nimero de pessoas na Terra.

No machine learning, como nas demais areas da ciéncia da computacdo, nao ha
nada melhor do que fazermos esse tipo de explosao combinatéria operar a nosso
favor em vez de contra nos. O interessante nos algoritmos genéticos é que cada
sequéncia contém implicitamente um numero exponencial de blocos de
construcdo, conhecidos como esquemas, e assim a busca é muito mais eficiente
do que parece. Isso ocorre porque cada subconjunto de bits da sequéncia é um
esquema, representando alguma combinacdo possivelmente adequada de
propriedades, e uma sequéncia tem um numero exponencial de subconjuntos.
Podemos representar um esquema substituindo os bits da sequéncia que nao
fazem parte dele por *. Por exemplo, a sequéncia 110 contém os esquemas ***,
w0, *1*, 1%* *10, 11*, 1*0 e 110. Obteremos um esquema diferente para cada
escolha de bits a serem incluidos; ja que temos duas escolhas para cada bit
(incluir/ndo incluir), temos 2" esquemas. Inversamente, um esquema especifico
pode ser representado por muitas sequéncias diferentes em uma populacgao e sera
avaliado implicitamente sempre que as sequéncias o forem. Suponhamos que a



probabilidade de uma hipdtese sobreviver na proxima geracao fosse
proporcional a sua adaptabilidade. Holland mostrou que, nesse caso, quanto mais
préoximos os representantes de um esquema de uma geracdo estiverem da média,
mais podemos esperar que eles aparecam na proxima geracao. L.ogo, embora o
algoritmo genético manipule sequéncias explicitamente, ele pesquisa
implicitamente o espaco muito maior dos esquemas. Com o tempo, 0s esquemas
mais adaptados passam a dominar a populacdo, portanto, ao contrario de alguém
andando em circulos, os algoritmos genéticos encontram o caminho de casa.

Um dos problemas mais importantes do machine learning — e da vida — é o
dilema entre explorar e usufruir. Se vocé encontrou algo que funciona, deve
continuar usando-0? Ou seria melhor testar novas alternativas, sabendo que pode
ser perda de tempo, mas também levar a uma solucao melhor? Vocé preferiria
ser um boiadeiro ou um fazendeiro? Criar uma empresa ou gerenciar uma ja
existente? Namorar ou ndo ter compromisso? Uma crise da meia-idade
representa 0 anseio por explorar apds muitos anos usufruindo da mesma
situacdo. Em um impulso, vocé voa até Las Vegas, determinado a apostar as
economias de toda uma vida na tentativa de se tornar um milionario. Entra no
primeiro cassino e se depara com uma fila de caca-niqueis. O melhor seria o que,
em média, desse-lhe o melhor retorno, mas vocé ndo sabe qual. E preciso testar
cada maquina um numero de vezes suficiente para descobrir. Porém, se passar
muito tempo fazendo isso, perdera dinheiro em maquinas que ndo compensam.
Inversamente, se vocé se arriscar e escolher ao acaso uma maquina que pareceu
boa nas primeiras jogadas, mas na verdade ndo é a melhor, perdera seu dinheiro
jogando nela pelo resto da noite. Esse é o dilema entre explorar e usufruir. A
cada vez que voceé joga, é preciso escolher entre repetir a melhor jogada que fez
até agora, que lhe deu o melhor retorno, ou testar outras jogadas e coletar
informacOes que possam levar a retornos ainda melhores. Com duas maquinas
caca-niqueis, Holland mostrou que a estratégia Otima € lancar uma moeda
viciada a cada vez, de forma que a moeda se torne exponencialmente mais
viciada com o tempo. (No entanto, ndo me processe se nao funcionar para voce.
Lembre-se de que no final a casa sempre vence.) Quanto melhor parecer uma
maquina caga-niqueis, mais vocé deve jogar nela, mas nunca desista totalmente
da outra, para o caso de ela acabar se mostrando melhor.

Um algoritmo genético seria como o chefe de uma gangue de jogadores,
jogando em maquinas caga-niqueis de todos os cassinos da cidade ao mesmo



tempo. Dois esquemas competirdo entre si se incluirem os mesmos bits e
diferirem em pelo menos um, como *10 e *11, e n esquemas em competicao sao
como n maquinas caca-niqueis. Cada conjunto de esquemas em competi¢cdao é um
cassino, e o algoritmo genético descobre simultaneamente a maquina vencedora
de cada cassino, seguindo a estratégia 6tima de jogar nas maquinas que parecam
melhores com uma frequéncia exponencialmente maior. Muito inteligente.

Em O guia do mochileiro das galaxias, uma raca alienigena constroi um
enorme supercomputador para responder a pergunta definitiva, e apés um longo
tempo ele emite “42”. Porém, o computador também destaca que os alienigenas
ndo sabem qual é a pergunta, logo eles constroem um computador ainda maior
para encontra-la. Infelizmente, esse computador — também conhecido como
planeta Terra — é destruido para dar caminho a uma autoestrada espacial minutos
antes de terminar seu processamento de varios milhdes de anos. Nao temos
como saber qual é a pergunta, mas talvez ela fosse: em qual maquina caca-
niqueis vocé deve jogar?

Sobrevivéncia dos programas mais aptos

Durante as primeiras décadas, a comunidade dos algoritmos genéticos era
composta principalmente por John Holland, seus alunos e os alunos desses
alunos. Por volta de 1983, o maior problema que os algoritmos genéticos tinham
conseguido resolver foi aprender a controlar sistemas de tubulacdao de gas.
Entretanto, mais ou menos na mesma época em que as redes neurais faziam seu
retorno, o interesse pela computacdao evolucionaria tomou folego. A primeira
conferéncia internacional de algoritmos genéticos aconteceu em Pittsburgh em
1985, e uma explosdao cambriana de variantes de algoritmos genéticos estava a
caminho. Algumas delas tentaram modelar a evolucao com maior proximidade —
afinal, o algoritmo genético basico era apenas uma aproximacdo muito
imperfeita — e outras seguiram caminhos bem diferentes, combinando ideias
evolucionarias com conceitos da ciéncia da computacdao que teriam intrigado
Darwin.

Um dos alunos mais aplicados de Holland foi John Koza. Em 1987, ao voltar
para a California de uma conferéncia na Italia, ocorreu-lhe uma ideia luminosa.
Em vez de evoluir coisas comparativamente simples como regras Se... entdo... e
controladores de tubulacdio de gas, por que ndo evoluir programas de
computador totalmente desenvolvidos? E se for esse o objetivo, por que usar



sequéncias de bits como representacao? Um programa é na verdade uma arvore
de chamadas de sub-rotinas, logo é melhor sobrecruzar essas subarvores do que
inseri-las em sequéncias de bits e correr o risco de destruir sub-rotinas
perfeitamente boas ao sobrecruza-las em um ponto aleatério.

Por exemplo, suponhamos que vocé quisesse evoluir um programa para
calcular a duracdao do ano em um planeta, representada por T, a partir de sua
distancia média do Sol, representada por D. De acordo com a terceira lei de
Kepler, T é a raiz quadrada de D ao cubo, vezes uma constante C que depende
das unidades usadas para o tempo e a distancia. Um algoritmo genético deve
poder descobrir isso examinando dados de Tycho Brahe sobre movimentos
planetarios, como fez Kepler. Na abordagem de Koza, D e C sdo as folhas da
arvore de um programa, e as operacoes que as combinam, como multiplicar e
tirar a raiz quadrada, sdao os nds internos. A arvore de programa a seguir calcula
T corretamente:

] )

Em programacdo genética, como Koza chamou seu método, sobrecruzamos
duas arvores de programa trocando aleatoriamente duas de suas subarvores. Por
exemplo, o sobrecruzamento dessas duas arvores nos nos realcados gera o
programa correto para o calculo de T como um dos filhos:

Podemos medir a adaptabilidade (ou a falta dela) de um programa pela



discrepancia entre sua saida e a saida correta nos dados de treinamento. Por
exemplo, se o programa dissesse que um ano na Terra tem trezentos dias, isso
subtrairia sessenta e cinco pontos de sua adequacdo. Comecando com uma
populacdao de arvores de programa aleatorias, a programacdo genética usa o
sobrecruzamento, a mutacdo e a sobrevivéncia para gerar gradualmente
programas melhores até um nivel satisfatorio.

E claro que o calculo da duracdo do ano em um planeta é um problema muito
simples, envolvendo apenas multiplicacdo e raizes quadradas. Em geral, as
arvores de programa podem incluir todo o conjunto de estruturas de
programacao, como instrucoes Se... entdo..., loops e recursao. Um exemplo mais
ilustrativo do que a programacdo genética é capaz de fazer seria descobrir a
sequéncia de acOes que um robd precisa executar para atingir um objetivo.
Suponhamos que eu pedisse ao meu “officebot” para me trazer um grampeador
do armario que fica no corredor. O rob6 tem um extenso conjunto de
comportamentos disponiveis, como percorrer o corredor, abrir uma porta, pegar
um objeto, e assim por diante. Por sua vez, cada um deles pode ser composto por
varios subcomportamentos: mover a mao em direcdo ao objeto ou pega-lo em
varios pontos possiveis, por exemplo. Cada comportamento pode ser ou nao
executado dependendo dos resultados de comportamentos anteriores, pode ter de
ser repetido algumas vezes etc. O desafio é montar a estrutura de
comportamentos e subcomportamentos certa, junto com os parametros de cada
comportamento, como, por exemplo, a distancia que a mao deve percorrer. A
partir dos comportamentos “atomicos” do robo e de suas combinacdes possiveis,
a programacao genética pode montar um comportamento complexo que atinja o
objetivo desejado. Varios pesquisadores evoluiram estratégias para robos
jogadores de futebol dessa forma.

Uma consequéncia do sobrecruzamento de arvores de programa e nao de
sequéncias de bits é que os programas resultantes podem ter qualquer tamanho,
tornando o aprendizado mais flexivel. No entanto, a tendéncia geral é o aumento
com as arvores crescendo para tamanhos cada vez maiores a medida que a
evolucdo se prolonga (também conhecido como “sobrevivéncia do mais gordo”).
Os evolucionarios podem tirar algum consolo do fato de que programas escritos
por humanos ndo sao diferentes (Microsoft Windows: quarenta e cinco milhdes
de linhas de cédigo, e s6 aumenta) e de que os codigos que construimos nao
permitem uma solucdo tdo simples como a inclusdo de penalidade por



complexidade na funcdao de adaptabilidade.

O primeiro sucesso da programacdo genética, em 1995, foi no design de
circuitos eletronicos. A partir de uma pilha de componentes eletronicos como
transistores, resistores e capacitores, o sistema de Koza reinventou um design ja
patenteado de um filtro passa-baixa, um circuito que pode ser usado para
atividades como reforcar os tons graves de uma trilha de dance music. Desde
entdo ele adotou como esporte a reinvencdo de dispositivos patenteados,
produzindo-os as duzias. O proximo grande passo veio em 2005, quando o US
Patent and Trademark Office forneceu uma patente para um sistema de
otimizacdo de fabrica projetado geneticamente. Se o teste de Turing envolvesse
enganar um examinador de patentes em vez de uma pessoa em uma conversa, 25
de janeiro de 2005 seria uma data a entrar para os livros de historia.

A confianca de Koza se sobressai mesmo em uma area que nao é conhecida
por gerar profissionais acanhados. Koza vé a programacdo genética como uma
maquina de invencdes, um Thomas Edison de silicio para o século 21. Ele e
outros evolucionarios acreditam que a programacao genética pode aprender
qualquer programa, 0 que a torna sua aposta na competicao pelo Algoritmo
Mestre. Em 2004, eles instituiram a premiacdo anual Humie Awards para
reconhecer criacOes genéticas “que rivalizem com os humanos”; trinta e nove
foram premiadas até o momento.

Para que serve o sexo?

Apesar de seus sucessos e dos insights que forneceram sobre questdes como o
gradualismo versus o equilibrio pontuado, os algoritmos genéticos deixaram um
grande mistério sem solucdo: o papel do sexo na evolucdao. Os evolucionarios
ddao muita importancia ao sobrecruzamento, mas os membros das outras tribos
acham que o trabalho nao compensa. Nenhum dos resultados teoricos de Holland
mostra que o sobrecruzamento ajuda de verdade; a mutacdao é suficiente para
aumentar exponencialmente a frequéncia dos esquemas mais aptos na populacao
com o tempo. E intuir por “blocos de construcdo” €é interessante, mas traz
rapidamente problemas, mesmo quando a programacdo genética é usada. A
medida que blocos maiores evoluem, o sobrecruzamento também se torna cada
vez mais propenso a quebra-los. Além disso, quando aparece um individuo
altamente adaptado, seus descendentes tendem a ocupar rapidamente a
populacdo, deixando de fora esquemas possivelmente melhores que ficaram



presos em individuos que no geral eram menos aptos. Isso reduz muito a busca
por variacoes do campedo de adaptabilidade. Os pesquisadores inventaram
varios esquemas para preservar a diversidade na populacdo, mas até agora os
resultados sdao inconclusivos. Certamente, os engenheiros usam muito os blocos
de construcdao, porém combina-los envolve, bem, muita engenharia; ndao é so
uma questdo de uni-los de alguma forma conhecida, e ndo esta claro se o
sobrecruzamento pode ajudar.

Sem o0 sexo, 0s evolucionarios ficariam apenas com a mutagdo para dar poder
ao seu mecanismo. Se o tamanho da populacdao for substancialmente maior do
que o numero de genes, ha chances de que cada mutacdo pontual esteja
representada nele, e a pesquisa passa a ser um tipo de escalada de montanha:
teste todas as variagoes de etapa unica possiveis, selecione a melhor e repita. (Ou
selecione varias entre as melhores, caso em que a abordagem se chama beam
search.) Os simbolistas, em particular, usam isso o tempo todo para aprender
conjuntos de regras, embora nao achem que seja um tipo de evolucao. Para nao
ficar presa no maximo local, a escalada de montanha pode ser aperfeicoada com
a aleatoriedade (mover-se para baixo na montanha com alguma probabilidade) e
recomecos aleatérios (ap6s algum tempo, pular para um estado aleatério e
continuar a partir dai). Isso é suficiente para a descoberta de boas solucoes para
problemas; se o beneficio de adicionar o sobrecruzamento justifica o custo
computacional extra é uma questdao que continua em aberto.

Ninguém sabe por que o sexo é difuso na natureza. Varias teorias foram
propostas, mas nenhuma foi amplamente aceita. A lider é a hip6tese da Rainha
Vermelha, popularizada por Matt Ridley no livio de mesmo nome. Como a
Rainha Vermelha disse para Alice em Através do espelho, “E preciso correr o
maximo que puder para continuar no mesmo lugar”. Por essa perspectiva, 0s
organismos estdao em uma perpétua corrida armamentista com 0s parasitas, e o
sexo ajuda a manter a populacdo variada, para que nenhum germe possa infecta-
la em sua totalidade. Se for essa a resposta, entdo o sexo é irrelevante para o
machine learning, pelo menos até programas aprendidos terem de competir com
virus de computador por tempo e memoria do processador. (Danny Hillis alega
que introduzir deliberadamente parasitas em coevolucdao em um algoritmo
genético pode ajuda-lo a escapar do maximo local aumentando gradualmente a
dificuldade, mas isso é algo que ainda nao foi testado.) Christos Papadimitriou e
colegas mostraram que o sexo otimiza ndo a adaptabilidade, mas o que eles



chamam de miscibilidade: a habilidade de um gene gerar em média um bom
resultado quando combinado com outros genes. Isso pode ser ttil quando a
funcdo de adaptabilidade ndao for conhecida ou constante, como na selecdo
natural, mas no machine learning e na otimizacao a escalada de montanha tende
a se sair melhor.

Os problemas da programacao genética nao param ai. Na verdade, mesmo seus
sucessos podem nao ser tdo genéticos como os evolucionarios gostariam. Veja o
design de circuitos, que foi um sucesso emblematico da programacao genética.
Em geral, até designs relativamente simples requerem muito trabalho de
pesquisa, e ndo esta claro quanto os resultados devem a forca fisica em vez de a
esperteza genética. Para amenizar o aumento da critica, Koza incluiu em seu
livio de 1992, Genetic Programming, experimentos mostrando que a
programacdo genética se saia melhor que candidatos da geracdo aleatéria em
problemas de sintese de circuitos booleanos, mas a margem de vitoria era
pequena. Em seguida, na ICML (International Conference on Machine Learning
— Conferéncia Internacional de Machine Learning) de 1995 em Lake Tahoe,
Califérnia, Kevin Lang publicou um artigo que mostrava que a escalada de
montanha vencia a programacdo genética nos mesmos problemas, com
frequéncia por uma grande diferenca. Koza e outros evolucionarios tinham
repetidamente tentado publicar artigos na ICML, uma das principais vitrines da
area, mas para sua crescente frustracao continuaram sendo recusados devido a
validacdo empirica insuficiente. Decepcionado por seus artigos serem rejeitados,
ver o artigo de Lang fez Koza perder a paciéncia. Ele produziu rapidamente um
artigo de vinte e trés paginas, no formato de duas colunas da ICML, refutando as
conclusoes de Lang e acusando os examinadores da ICML de conduta cientifica
impropria. Entdo, colocou uma copia em cada assento do auditorio da
conferéncia. Dependendo de nosso ponto de vista, podemos considerar que a
gota d’agua foi o artigo de Lang ou a resposta de Koza; seja como for, o
incidente em Lake Tahoe marcou a separacdo final entre os evolucionarios e o
resto da comunidade de machine learning, com os evolucionarios se retirando.
Os programadores genéticos comecaram a fazer sua propria conferéncia, que se
fundiu a de algoritmos genéticos para formar a Gecco, Genetic and Evolutionary
Computing Conference. Quanto a corrente de machine learning em voga na
época, eles praticamente a esqueceram. Um triste desenlace, porém ndo foi a
primeira vez na histdria que o sexo era o culpado de uma separacao.



O sexo pode ndo ter sido bem-sucedido no machine learning, mas, como
consolo, desempenhou de outras formas um papel predominante na evolucao
tecnoldgica. A pornografia foi a ndo reconhecida “aplicagao matadora” da World
Wide Web, sem mencionar da imprensa, da fotografia e do mercado de video
antes dela. O vibrador foi o primeiro dispositivo elétrico portatil, antecedendo o
telefone celular em um século. As lambretas ganharam as ruas na Europa poés-
guerra, particularmente na Italia, porque permitiam que casais jovens se
distanciassem de suas familias. Facilitar encontros amorosos certamente foi uma
das “aplicac6es matadoras” do fogo quando o Homo erectus o descobriu um
milhdo de anos atras; da mesma forma, uma das principais condutoras do
aumento do realismo em robos humanoides sera a industria de robos sexuais. O
sexo parece ser o fim, e ndo o meio, que justificara a evolugao tecnologica.

Natureza evolucionista

Evolucionarios e conexionistas tém algo importante em comum: ambos projetam
algoritmos de aprendizado inspirados na natureza. Porém, a partir dai seguem
caminhos diferentes. Os evolucionarios se concentram na estrutura do
aprendizado; para eles, ajustar uma estrutura evoluida otimizando parametros é
secundario. Por outro lado, os conexionistas preferem pegar uma estrutura
simples e codificada a mao com muitas conexdes e deixar o aprendizado de
pesos fazer o trabalho. Essa € a versdao do machine learning para a controvérsia
do criacionismo versus evolucionismo, e ha bons argumentos dos dois lados.

Por um lado, a evolucdo produziu muitas coisas surpreendentes, mas nenhuma
tanto como vocé. Com ou sem 0 sobrecruzamento, a estrutura em evolucao é
parte essencial do Algoritmo Mestre. O cérebro pode aprender qualquer coisa,
mas ndao pode evoluir um cérebro. Se conhecéssemos toda a sua arquitetura,
poderiamos implementa-la em hardware, porém estamos longe disso; obter ajuda
da evolucdo simulada em computador é facil. Além disso, também queremos
evoluir os cérebros dos robos, sistemas com sensores arbitrarios e a
superinteligéncia artificial. Nao ha razdo para pararmos no design do cérebro
humano se houver designs melhores para essas tarefas. Por outra perspectiva, a
evolucdo é muito lenta. A vida inteira de um organismo gera uma unica
informacdo sobre seu genoma: sua adaptabilidade, refletida no nimero de filhos.
Esse é um desperdicio colossal de informacoes, que o aprendizado neural evita
adquirindo-as quando sdo usadas (por assim dizer). Como conexionistas do porte



de Geoff Hinton gostam de ressaltar, ndo ha vantagem em carregar no genoma
informagOes que ndo possamos obter prontamente a partir dos sentidos. Quando
um recém-nascido abre os olhos, o mundo das imagens inunda sua mente; o
cérebro s6 tem de organiza-lo. No entanto, o que precisa ser especificado no
genoma € a arquitetura da maquina que faz a organizacao.

Como no debate criacionismo versus evolucionismo, nenhum dos lados tem a
resposta completa; a chave é descobrir como combina-los. O Algoritmo Mestre
ndo € a programacao genética nem a backprop, mas tem de incluir os elementos
basicos de ambas: aprendizado da estrutura e aprendizado dos pesos. Pelo ponto
de vista convencional, a natureza faz sua parte primeiro — evolui um cérebro — e
entdo a evolucdo assume, preenchendo o cérebro com informacoes. Podemos
reproduzir isso facilmente em algoritmos de aprendizado. Primeiro, aprenda a
estrutura da rede, usando (por exemplo) a escalada de montanha para decidir
quais neurdnios se conectam com quais outros neuronios: tente adicionar cada
nova conexdo possivel a rede, mantenha a que traga mais melhorias ao
desempenho e repita o processo. Em seguida, aprenda os pesos das conexoes
empregando a backprop, e seu cérebro novinho em folha estara pronto para ser
usado.

Porém, ha uma sutileza importante tanto na evolucdo natural quanto na
artificial. Precisamos aprender os pesos de cada estrutura candidata ao longo do
percurso, ndo apenas da final, para ver como ela se sai na luta pela vida (no caso
natural) ou nos dados de treinamento (no caso artificial). A estrutura que
queremos selecionar a cada etapa é a que se sair melhor apés o aprendizado dos
pesos, nao antes. L.ogo, na verdade, a natureza ndo vem antes da evolucdo; em
vez disso, elas se alternam, com cada rodada de aprendizado “evolutivo”
preparando o terreno para a proxima rodada de aprendizado “criacionista” e
vice-versa. A natureza se desenvolve de acordo com as etapas evolutivas pelas
quais passa. O crescimento evolutivo das areas associativas do cortex se baseia
no aprendizado neural das areas sensoriais, sem o0 qual ele seria inutil. Os
gansinhos seguem sua mde por toda parte (comportamento evoluido), mas para
isso eles precisam reconhecé-la (habilidade aprendida). Se vocé foi o primeiro
ser que os gansinhos viram ao nascer, eles o seguirdo, como Konrad Lorenz
mostrou de maneira memoravel. O cérebro do recém-nascido ja codifica
caracteristicas do ambiente, mas ndo explicitamente; a evolugdo o otimizou para
extrair essas caracteristicas da entrada esperada. Da mesma forma, em um



algoritmo que aprenda iterativamente tanto a estrutura quanto os pesos, cada
nova estrutura sera implicitamente uma funcao dos pesos aprendidos em etapas
anteriores.

De todos os genomas possiveis, poucos correspondem a organismos viaveis.
Logo, o cenario tipico da adaptabilidade é composto por vastas planicies com
picos altos ocasionais, o que dificulta muito a evolucdao. Se vocé andar pelo
Kansas vendado, ndo sabera qual caminho tomar para chegar as Montanhas
Rochosas e perambulara por muito tempo antes de chegar ao sopé e comecar a
escalada. Porém, se combinar a evolucdo com o aprendizado neural, algo
interessante ocorrera. Se estiver em terreno plano, mas ndo muito longe do sopé,
o aprendizado neural o levara 14, e quanto mais perto vocé estiver do sopé, maior
a probabilidade de ele o ajudar. E como ser capaz de vasculhar o horizonte: isso
ndo o ajudara em Wichita, mas em Denver vocé vera as Montanhas Rochosas a
distancia e tomara o caminho certo. Agora Denver parece mais conveniente do
que quando vocé estava vendado. O efeito final é a ampliacdo dos picos de
adaptabilidade, o que torna possivel encontrar o caminho até eles a partir de
locais antes muito dificeis, como o ponto A neste grafico:

Efeito i
Baldwin

Adequacao
Adequacao

Genomas Genomas

Em biologia, isso se chama efeito Baldwin, em homenagem a J. M. Baldwin,
que o propos em 1896. Na evolucao baldwiniana, os comportamentos aprendidos
antes se tornam geneticamente programados depois. Se mamiferos da familia
dos cdes aprenderem a nadar, eles terdo mais chances de evoluir para focas —
como o fizeram — do que se se afogarem. Logo, o aprendizado individual pode
influenciar a evolugcdo sem recorrer ao lamarquismo. Geoff Hinton e Steven
Nowlan demonstraram o efeito Baldwin no machine learning usando algoritmos
genéticos para evoluir a estrutura da rede neural e observando que a
adaptabilidade s6 aumentou com o tempo quando o aprendizado individual foi
permitido.

Quem aprender mais rapido vence



A evolucdo procura boas estruturas, e o aprendizado neural as preenche: essa
combinacdo é a mais facil das etapas que executaremos para chegar ao
Algoritmo Mestre. Isso pode surpreender quem esta familiarizado com as
interminaveis reviravoltas da controvérsia entre natureza e evolucdo, que ocorre
ha 2.500 anos e continua forte. No entanto, ver a vida pela perspectiva de um
computador explica muita coisa. A “natureza” para um computador € o
programa que ele executa e a “evolucdo” é composta pelos dados recebidos. E
claramente um absurdo perguntar qual é mais importante; ndo ha saida sem o
programa e os dados, e a saida nao é, por exemplo, 60% proveniente do
programa e 40% dos dados. Esse é o tipo de pensamento linear contra o qual a
familiaridade com o machine learning o imunizara.

Por outro lado, vocé deve estar se perguntando por que ndo terminamos aqui. E
certo que se tivéssemos combinado os dois algoritmos mestres da natureza, a
evolucdo e o cérebro, isso seria tudo que poderiamos alcancgar. Infelizmente, o
que temos até agora € apenas uma imagem rudimentar de como a natureza
aprende, boa o suficiente para muitas aplicagoes, mas ainda uma sombra palida
do que seria o ideal. Por exemplo, o desenvolvimento do embrido é uma parte
crucial da vida, porém ndao ha nada semelhante no machine learning: o
“organismo” depende muito do genoma e podemos estar perdendo algo
importante ai. Outra razdo € que ndo ficariamos satisfeitos mesmo se tivéssemos
descoberto todas as nuances de como a natureza funciona. Em primeiro lugar,
ela é muito lenta. A evolucao leva bilhdes de anos para aprender e o cérebro leva
toda uma existéncia. A cultura é melhor: posso incluir o aprendizado de uma
existéncia em um livro e vocé o lera em algumas horas. Contudo, os algoritmos
de aprendizado tém de poder aprender em minutos ou segundos. Quem aprender
mais rapido vence, seja o efeito Baldwin acelerando a evolugdo, a comunicacao
verbal acelerando o aprendizado humano, ou computadores descobrindo padrdes
a velocidade da luz. O machine learning é o ultimo capitulo da corrida
armamentista da vida na Terra, e um hardware mais veloz é apenas metade da
equacdo. A outra metade é um software mais inteligente.

Acima de tudo, o objetivo do machine learning é encontrar o melhor algoritmo
de aprendizado possivel, por qualquer meio disponivel, e a evolucao e o cérebro
ndo podem fornecé-lo. Os produtos da evolugdo téem muitas deficiéncias 6bvias.
Por exemplo, o nervo optico dos mamiferos esta conectado a parte frontal da
retina, ndo a parte de tras, criando um ponto cego desnecessario — e notorio —



proximo a fovea, a area de visdo mais nitida. A biologia molecular das células
vivas é tao confusa que com frequéncia os biélogos moleculares brincam que s6
pessoas que ndo sabem nada sobre o assunto acreditam em design inteligente. A
arquitetura do cérebro pode ter falhas semelhantes — o cérebro tem varias
restricoes que os computadores ndo tém, como memoria de curto prazo muito
limitada —, e ndo ha razao para ficarmos presos a elas. Além disso, sabemos de
muitas situacoes em que os humanos parecem fazer continuamente o que é
errado, como Daniel Kahneman ilustra com detalhes em seu livro Rdpido e
devagar: duas formas de pensar.

Ao contrario dos conexionistas e dos evolucionarios, os simbolistas e os
bayesianos ndo acreditam em emulacdo da natureza. Eles querem descobrir a
partir de principios basicos o que os aprendizes devem fazer — e isso inclui a nos,
humanos. Se quisermos aprender a diagnosticar o cancer, por exemplo, nao é
suficiente dizer “é assim que a natureza aprende; facamos o mesmo”. Ha muita
coisa em jogo. Erros custam vidas. Os médicos devem fazer diagnosticos da
maneira mais precisa que puderem, com métodos semelhantes aos que os
matematicos usam para provar teoremas, ou se aproximar disso o maximo que
puderem, dado que raramente é possivel ser tao rigoroso. Eles precisam avaliar
as evidéncias para reduzir as chances de darem um diagndstico errado; ou serem
mais exatos, para que quanto mais danoso for um erro, menos probabilidades
tenham de cometé-lo. (Por exemplo, ndo conseguir encontrar um tumor que
existe é potencialmente muito pior do que inferir um que ndo exista.) E preciso
tomar decisOes 6timas e ndo apenas decisOes que parecam boas.

Esse é o exemplo de uma tensdo que percorre quase todas as areas da ciéncia e
da filosofia: a divisdo entre teorias descritivas e normativas, entre “é assim que
acontece” e “é assim que deve ser”. No entanto, os simbolistas e os bayesianos
gostam de ressaltar que descobrir como devemos aprender também pode nos
ajudar a entender como na verdade aprendemos porque, presumivelmente, as
duas atividades ndo estdo totalmente relacionadas — longe disso. Em particular,
comportamentos que sao importantes para a sobrevivéncia e tiveram um longo
tempo para evoluir ndo devem estar longe do nivel 6timo. Nao somos muito
bons em responder perguntas escritas sobre probabilidades, mas somos muito
bons em selecionar instantaneamente movimentos de bracos e maos para
alcancar um alvo. Muitos psicologos tém usado modelos simbolistas e
bayesianos para explicar aspectos do comportamento humano. Os simbolistas



dominaram as primeiras décadas da psicologia cognitiva. Nos anos 1980 e 1990,
0s conexionistas imperaram, mas agora os bayesianos estao em ascensao.

Para os problemas mais dificeis — aqueles que gostariamos de resolver, mas
ndo conseguimos, como a cura do cancer — € provavel que abordagens
puramente inspiradas pela natureza apresentem poucas informagoes para serem
bem-sucedidas, mesmo com o uso de quantidades massivas de dados. Podemos
em principio aprender um modelo completo das redes metabdlicas de uma célula
pela combinacdo de pesquisa estrutural, com ou sem sobrecruzamento, e
aprendizado de parametros com a backpropagation, mas ha um numero
excessivo de solucoes Otimas insatisfatérias as quais ndo devemos nos prender.
Precisamos raciocinar com amostras maiores, montando-as e desmontando-as
conforme necessario e usando a deducdo inversa para preencher as lacunas. E
precisamos que nosso aprendizado seja guiado pelo objetivo de encontrar um
diagnostico 6timo para o cancer e descobrir os melhores medicamentos para
cura-lo.

O aprendizado 6timo é o objetivo central dos bayesianos e eles ndao tém
davidas de que descobriram como alcanga-lo. Por favor, me acompanhem...



Na igreja do reverendo Bayes

A silhueta escura da catedral se ergue na noite. Luz emana de seus vitrais,
projetando complexas equagdes nas ruas e prédios externos. Ao se aproximar,
vocé ouve cantos sendo entoados do lado de dentro. Parece ser latim, ou talvez
matematica, mas o peixe Babell em seu ouvido os traduz para o portugués:
“Gire a manivela! Gire a manivela!”. Assim que vocé entra, o canto se dissolve
em um “Aaaah!” de satisfacdo e em um murmurio dizendo “A posteriori! A
posteriori!”. Vocé examina a multiddo. Uma enorme tabua de pedra se estende
sobre o altar com uma féormula gravada em letras de trezentos centimetros:

P(A|B) = P(A) P(B|A) / P(B)

Enquanto vocé fixa os olhos na inscricio sem compreendé-la, seu Google
Glass pisca para ajuda-lo: “Teorema de Bayes”. Agora a multiddo comeca a
cantar “Mais dados! Mais dados!”. Vitimas de sacrificio enfileiradas estdao sendo
implacavelmente empurradas em direcdo ao altar. Subitamente, vocé percebe
que estd no meio da fila — tarde demais. A medida que a manivela vai surgindo
acima, voce grita: “Nao! Ndo quero ser um ponto de dados! Deixem-me iiiir!”.

Vocé acorda suando frio. Em seu colo esta um livro chamado O Algoritmo
Mestre. Tendo se livrado do pesadelo, vocé retoma a leitura de onde a havia
interrompido.

O teorema que controla o mundo

O caminho para o aprendizado 6timo comeca com uma férmula da qual muitas
pessoas ja ouviram falar: o teorema de Bayes. Porém, aqui o veremos sob uma
perspectiva totalmente nova e constataremos que ele é bem mais poderoso do
que é possivel notar em seu uso diario. Em sua esséncia, o teorema de Bayes é
apenas uma regra simples para a atualizacdo de nosso nivel de crenca em uma
hipotese quando obtemos novas evidéncias: se as evidéncias confirmarem a



hipotese, a probabilidade de ela estar correta sera maior; caso contrario, as
chances serdo menores. Por exemplo, se vocé fizer um teste de AIDS e o
resultado for positivo, a probabilidade de que tenha a doenca aumentara. As
coisas ficam mais interessantes quando temos muitas evidéncias, como o0s
resultados de varios testes. Para combinar todos os resultados sem causar uma
explosdo combinatoria, precisamos fazer suposicOes simplificadoras. E tudo
pode ficar ainda mais interessante se considerarmos muitas hipoteses ao mesmo
tempo, como todos os diferentes diagnosticos possiveis de um paciente. Pode ser
complicado calcular a probabilidade de existéncia de cada doenca a partir dos
sintomas do paciente em um periodo de tempo razoavel. Quando soubermos
como fazer tudo isso, estaremos prontos para aprender pelo método bayesiano.
Para os bayesianos, aprender é “apenas” outra aplicacdao do teorema de Bayes,
com modelos completos como hipoteses e dados como evidéncias: a medida que
temos mais dados, alguns modelos se tornam mais provaveis e outros menos
provaveis, até idealmente um se destacar como o claro vencedor. Os bayesianos
inventaram tipos de modelos muito inteligentes. Comecemos entao.

Thomas Bayes foi um padre inglés do século 18 que, sem perceber, se tornou o
ponto central de uma nova religido. Vocé deve estar se perguntando como algo
assim acontece, mas lembre-se de que também ocorreu com Jesus: o
cristianismo, como o conhecemos, foi inventado por Sdo Paulo, enquanto Jesus
se tornou o ponto central da fé judaica. Da mesma forma, o bayesianismo, como
o conhecemos, foi inventado por Pierre-Simon de Laplace, um francés que
nasceu cinco décadas apos Bayes. Bayes foi o pregador que descreveu pela
primeira vez uma nova maneira de pensar sobre a probabilidade, mas foi Laplace
que converteu esses insights no teorema que ostenta o nome de Bayes.

Um dos maiores matematicos de todos os tempos, talvez Laplace seja mais
conhecido por sua visao do determinismo newtoniano:

Dada por um instante uma inteligéncia que pudesse compreender todas as
forcas pelas quais a natureza é animada e a respectiva situa¢do dos seres
que a compdem — uma inteligéncia suficientemente vasta para submeter
estes dados a andlise —, ela abrangeria na mesma férmula os movimentos
dos maiores corpos do universo e os do mais leve dtomo. Para ela, nada
seria incerto, e o futuro, tal como o passado, estaria presente a seus olhos.

Isso é ironico, ja que Laplace também foi o pai da teoria das probabilidades,
que ele acreditava ser apenas o bom senso reduzido a calculos. No amago de



seus experimentos em probabilidade estava a preocupacdao com a pergunta de
Hume. Por exemplo, como sabemos se o Sol nascera amanhd? Ele tem agido
assim todos os dias até hoje, mas isso ndo garante que continuara a faze-lo. A
resposta de Laplace tinha duas partes. A primeira é o que agora chamamos de
principio da indiferenca, ou principio de razao insuficiente. Acordamos um dia —
digamos, no comeco de tudo, que para Laplace foi cerca de cinco mil anos atras
— e, apos uma bela tarde, vemos o Sol se por. Ele voltara? Nunca tinhamos visto
o Sol nascer e ndo ha uma razdo em particular para acreditarmos que isso
ocorrera ou que ndo ocorrera novamente. L.ogo, devemos considerar que os dois
cenarios tém probabilidades iguais de ocorrer e a probabilidade de o Sol nascer
de novo é de 50%. Porém, Laplace ndao parou ai; se o passado pode servir de
guia para o futuro, a cada dia que o Sol nascer deve aumentar nossa certeza de
que ele continuara a fazé-lo. Apos cinco mil anos, a probabilidade de que o Sol
nasca mais uma vez amanhd deve estar muito proxima de um, mas nao
exatamente nesse ponto, ja que nao podemos ter certeza absoluta. A partir desse
teste de raciocinio, Laplace derivou a chamada regra de sucessdo, que estima a
probabilidade de o Sol nascer de novo ap0s ter nascido n vezes, como (n + 1) / (n
+ 2). Quando n = 0, esse valor representa apenas 1/2; e a medida que n aumenta,
0 mesmo ocorre com a probabilidade, se aproximando de 1 quando n chega perto
do infinito.

Essa regra provém de um principio mais geral. Suponhamos que vocé
acordasse no meio da noite em um planeta estranho. Ainda que tudo que consiga
ver seja o céu estrelado, tem razdes para acreditar que o Sol nascera em algum
momento, porque a maioria dos planetas gira do redor de si proprios e de seu
Sol. Logo, sua estimativa quanto a probabilidade correspondente deve ser maior
que 1/2 (digamos, 2/3). Chamamos isso de probabilidade a priori de que o Sol
nascera, ja que ela antecede a descoberta de qualquer evidéncia. Ela nao é
baseada na contagem do numero de vezes que o Sol nasceu neste planeta no
passado, porque vocé ndo estava la para ver; em vez disso, reflete suas crencas a
priori sobre o que ocorrera, de acordo com seu conhecimento geral do universo.
Porém, agora as estrelas comecaram a desaparecer, portanto sua certeza de que o
Sol realmente nascera neste planeta aumentou, com base em sua experiéncia na
Terra. Ela passou a ser uma probabilidade a posteriori, porque surge apos a
ocorréncia de alguma evidéncia. O céu comeca a clarear e a probabilidade a
posteriori passa para outro patamar. Por fim, uma parte do disco luminoso do



Sol aparece acima do horizonte e talvez atinja “a torre do Sultdo com um dardo
de luz”, como no verso de abertura do Rubaiyat. A menos que vocé esteja tendo
visOes, agora é certo que o Sol nascera.

A pergunta crucial é como a probabilidade a posteriori deve evoluir com o
surgimento de mais evidéncias. A resposta é dada pelo teorema de Bayes.
Podemos considera-lo em termos de causa e efeito. O nascer do Sol faz as
estrelas sumirem e o céu clarear, mas esta ultima ocorréncia é uma evidéncia
mais forte do nascer do dia, ja que as estrelas podem sumir no meio da noite, por
exemplo, devido a chegada de um nevoeiro. Portanto, a probabilidade de
ocorréncia do nascer do Sol deve aumentar mais apds vermos o céu clarear do
que se virmos as estrelas sumirem. Em notacdo matematica, dizemos que
P(nascer-do-sol | céu-claro), a probabilidade de ocorrer o nascer do Sol dado
que o céu esta clareando, é maior que P(nascer-do-sol | desaparecimento-das-
estrelas), sua probabilidade condicional se as estrelas estiverem sumindo. De
acordo com o teorema de Bayes, quanto maior for a probabilidade de o efeito
ocorrer dada a causa, maior a probabilidade da causa ter ocorrido dado o efeito:
se P(céu-claro | nascer-do-sol) for maior que P(desaparecimento-das-estrelas |
nascer-do-sol), talvez porque alguns planetas estejam tdao distantes de seu sol
que as estrelas continuem a brilhar apés o amanhecer, entdao P(nascer-do-sol |
céu-claro) também sera maior que P(nascer-do-sol | desaparecimento-das-
estrelas).

No entanto, ndo acaba ai. Se observarmos um efeito que ocorreria mesmo sem
a causa, certamente essa nao sera uma evidéncia muito forte de a causa estar
presente. O teorema de Bayes incorpora essa hipotese dizendo que P(causa |
efeito) diminui com P(efeito), a probabilidade a priori do efeito (isto é, sua
probabilidade na auséncia de qualquer conhecimento das causas). Para concluir,
se outros fatores forem iguais, quanto maior for a probabilidade a priori de uma
causa, maior deve ser sua probabilidade a posteriori. Se juntarmos tudo isso, o
teorema de Bayes diz que

P(causa | efeito) = P(causa) * P(efeito | causa) / P(efeito).
Substitua causa por A e efeito por B, omita o sinal de multiplicacdo para
simplificar e tera a formula de trezentos centimetros da catedral.
E claro que essa é apenas uma declaracdo do teorema e ndo uma prova. Porém,
a prova é surpreendentemente simples. Podemos ilustra-la com um exemplo do
diagnostico médico, uma das “aplicacbes matadoras” da inferéncia bayesiana.



Suponhamos que vocé fosse médico e tivesse feito o diagnostico de cem
pacientes no més passado. Quatorze tinham gripe, vinte tinham febre e onze
tinham ambas. A probabilidade condicional de ocorrer febre causada pela gripe
é, portanto, de onze em quatorze, ou 11/14. O condicionamento reduz o tamanho
do universo considerado, nesse caso, de todos os pacientes a apenas pacientes
gripados. No universo de todos os pacientes, a probabilidade de ocorréncia de
febre é de 20/100; no universo de pacientes gripados é de 11/14. A probabilidade
de um paciente ter gripe e febre é igual a fracdao de pacientes que tém gripe vezes
a fracdo dos que tém febre: P(gripe, febre) = P(gripe) x P(febre | gripe) =
14/100 x 11/14 = 11/100. No entanto, também poderiamos ter feito isso de
maneira inversa: P(gripe, febre) = P(febre) x P(gripe | febre). Logo, ja que as
duas equacoes sao iguais a P(gripe,febre), P(febre) x P(gripe | febre) = P(gripe)
x P(febre | gripe). Divida os dois lados por P(febre) e obtera P(gripe | febre) =
P(gripe) x P(febre | gripe) / P(febre). E isso! Esse é o teorema de Bayes, com a
gripe como causa e a febre como efeito.

Acontece que os humanos ndao sao muito bons em inferéncia bayesiana, pelo
menos quando o raciocinio verbal esta envolvido. O problema é que tendemos a
negligenciar a probabilidade a priori da causa. Se apos fazer o teste de HIV o
resultado fosse positivo e o teste s6 fornecesse 1% de falsos positivos, voce
entraria em panico? A primeira vista, parece que agora suas chances de estar
com AIDS sdo de 99%. Porém, ficaremos calmos e aplicaremos o teorema de
Bayes passo a passo: P(HIV | positivo) = P(HIV) x P(positivo | HIV) /
P(positivo). P(HIV) é a prevaléncia do HIV na populacdo geral, que é de cerca
de 0,3% nos Estados Unidos. P(positivo) é a probabilidade de que o teste dé
positivo ndo importando se vocé tem ou ndo AIDS; digamos que seja de 1%.
Logo, P(HIV | positivo) = 0,003 x 0,99 / 0,01 = 0,297. Muito diferente de 0,99!
A razdo é que o HIV é raro na populacdo geral. O teste ter dado positivo
aumenta suas chances de ter AIDS em duas ordens de magnitude, mas isso nao
chega nem a metade das chances. Se seu teste de HIV der positivo, o melhor a
fazer é ficar calmo e fazer um teste definitivo. E provavel que vocé esteja bem.

O teorema de Bayes é util porque geralmente o que conhecemos é a
probabilidade dos efeitos dadas as causas, mas o que queremos saber é a
probabilidade das causas dados os efeitos. Por exemplo, sabemos que uma
porcentagem de pacientes gripados tem febre, todavia o que queremos saber
realmente é a probabilidade de um paciente com febre estar gripado. O teorema



de Bayes nos permite passar de um ao outro. No entanto, sua relevancia vai
muito além disso. Para os bayesianos, essa férmula de aparéncia inocente é o F =
ma do machine learning, a base a partir da qual um vasto niumero de resultados e
aplicacdes flui. E qualquer que seja o Algoritmo Mestre, ele deve ser “apenas”
uma implementacdao computacional do teorema de Bayes. Coloquei apenas entre
aspas porque implementar o teorema de Bayes em um computador pode ser
terrivelmente dificil para todos os problemas, exceto os mais simples, por razoes
que veremos em breve.

O uso do teorema de Bayes como base em estatistica e no machine learning é
frustrante ndo s6 pela dificuldade computacional, mas também por uma extrema
controvérsia. Nao é vergonhoso querer saber por que, afinal ele ndo é
consequéncia direta da nocdo de probabilidade condicional, como vimos no
exemplo da gripe? Na verdade, o problema ndao é com a formula propriamente
dita. A controvérsia esta em como os bayesianos obtém as probabilidades que
sdo usadas nela e o que essas probabilidades significam. Para a maioria dos
estatisticos, a Unica maneira legitima de estimar probabilidades é contando a
frequéncia com que os eventos correspondentes ocorrem. Por exemplo, a
probabilidade de ocorrer febre é de 0,2 porque vinte entre cem pacientes
observados a tiveram. Essa é a interpretacao “frequentista” da probabilidade, e a
escola de pensamento dominante da estatistica derivou seu nome dela. Porém,
observe que no exemplo do nascer do Sol, e no principio da indiferenca de
Laplace, fizemos algo diferente: extraimos uma probabilidade do nada. O que
justifica assumir a priori que a probabilidade de o Sol nascer é de 1/2, 2/3 ou
qualquer que seja ela? A resposta dos bayesianos é que uma probabilidade nao é
uma frequéncia, mas sim um grau subjetivo de crenca. Logo, nos é que
resolvemos o que fazer dela, e tudo que a inferéncia bayesiana nos permite fazer
é atualizar nossas crencas a priori com novas evidéncias para obter nossas
crencas a posteriori (0o que também é conhecido como “girar a manivela
bayesiana”). A devoc¢ado dos bayesianos a essa ideia é quase religiosa, o bastante
para aguentar duzentos anos de ataques, que ainda ndo terminaram. E com o
surgimento de computadores com poder suficiente para executar a inferéncia
bayesiana, e os conjuntos de dados massivos que a acompanham, eles estdao
comecando a se sobressair.

Todos os modelos estao errados, mas alguns sao uteis



Um médico ndo faz um diagnostico de gripe baseado apenas em se alguém tem
febre; ele considera todo um conjunto de sintomas, inclusive se a pessoa esta
com tosse, garganta inflamada, nariz escorrendo, dor de cabega, calafrios, e
assim por diante. Logo, o que precisamos calcular é P(gripe | febre, tosse,
garganta inflamada, nariz escorrendo, dor de cabega, calafrios, ...). Pelo
teorema de Bayes, sabemos que isso é proporcional a P(febre, tosse, garganta
inflamada, nariz escorrendo, dor de cabega, calafrios, ...| gripe). Porém, agora
nos deparamos com um problema. Como estimar essa probabilidade? Se cada
sintoma € uma variavel booleana (vocé o tem ou nao) e o médico considera n
sintomas, um paciente poderia ter 2" combinacOes possiveis de sintomas. Se
tivermos, digamos, vinte sintomas e um banco de dados de dez mil pacientes, s6
vimos uma pequena fracdo de cerca de um milhdo de combinagbes possiveis.
Pior, para estimar de maneira exata a probabilidade de uma combinacao
especifica, precisamos pelo menos de dezenas de observacoes dela, o que
significa que o banco de dados teria de incluir dezenas de milhdes de pacientes.
Se adicionarmos mais dez sintomas, precisaremos de mais pacientes do que o
numero de pessoas no planeta Terra. Com cem sintomas, mesmo se pudéssemos
obter como que por magica os dados, ndo haveria espaco suficiente em todos os
discos rigidos do mundo para o armazenamento de todas as probabilidades. E se
chegar um paciente com uma combinacdo de pacientes ndo vistos antes, ndo
saberemos como diagnostica-lo. Estaremos diante de nossa velha inimiga: a
explosdao combinatdria.

Portanto, faremos o que a vida ja costuma exigir de nos: tentar uma solucao
conciliatéria. Faremos suposicOes simplificadoras para reduzir a algo
gerenciavel o numero de probabilidades que temos de estimar. Uma suposicao
muito simples e popular é a de que todos os efeitos sdao independentes, dada a
causa. Isso significa que, por exemplo, ter febre ndo alterara a probabilidade de
também termos tosse, se soubermos que estamos com gripe. Matematicamente,
estamos dizendo que P(febre, tosse | gripe) é apenas P(febre | gripe) x P(tosse |
gripe). Veja bem: cada um desses sintomas é facil de estimar a partir de um
pequeno numero de observacdes. Foi o que fizemos para a febre na secao
anterior, e nao seria diferente para a tosse ou qualquer outro sintoma. O nimero
de observacOes necessarias deixou de aumentar exponencialmente com o
numero de sintomas; na verdade, ele nao esta aumentando de forma alguma.

Observe que o que estamos dizendo é apenas que febre e tosse ocorrem



independentemente quando estamos gripados, ndo obrigatoriamente. E claro que
se nao soubermos se temos gripe, a febre e a tosse estardo altamente
correlacionadas, ja que ha maior probabilidade de termos tosse se ja tivermos
febre. P(febre, tosse) nao é igual a P(febre) x P(tosse). Tudo que estamos
dizendo € que, se soubermos que temos gripe, saber se temos febre ndo nos dara
informacoOes adicionais sobre se temos tosse. Da mesma forma, se vocé nao
souber que o Sol esta para nascer e as estrelas comecarem a desaparecer, sua
expectativa de que o céu clareie aumentara; mas se souber que o nascer do Sol é
iminente, ver as estrelas desaparecerem nao fara diferenca.

Repare também que foi gracas ao teorema de Bayes que pudemos usar esse
truque. Se quiséssemos estimar diretamente P(gripe | febre, tosse etc.), sem antes
transformar em P(febre, tosse etc. | gripe) usando o teorema, ainda precisariamos
de um numero exponencial de probabilidades, uma para cada combinacdo de
sintomas e de gripado/ndo gripado.

Um aprendiz que usa o teorema de Bayes e supde que os efeitos sdo
independentes dada a causa se chama classificador Naive Bayes. Ele tem esse
nome porque, bem, essa é uma suposicdo muito ingénua.? Na verdade, ter febre
torna mais provavel que haja tosse, mesmo se soubermos que estamos gripados,
ja que (por exemplo) é mais provavel que estejamos com uma gripe forte.
Porém, o machine learning é a arte de fazer falsas suposicoes e mesmo assim ter
um bom resultado. Como o estatistico George Box disse em uma frase famosa:
“Todos os modelos estdo errados, mas alguns sdo tteis”. E melhor fazer a
estimativa de um modelo mais simples para a qual haja dados suficientes do que
a de um modelo perfeito para a qual ndao haja dados. O economista Milton
Friedman chegou a argumentar em um ensaio altamente influente que as
melhores teorias sdo as mais simples, contanto que suas previsoes sejam
precisas, porque elas explicam mais com menos. Para mim isso parece um
exagero, mas demonstra que, contrariando a frase de Einstein, a ciéncia costuma
progredir fazendo as coisas da maneira mais simples possivel.

Ninguém sabe ao certo quem inventou o Naive Bayes. Esse algoritmo é
mencionado sem atribuicdo em um livro de reconhecimento de padrdes de 1973,
mas sO foi aceito nos anos 1990, quando os pesquisadores notaram que,
surpreendentemente, com frequéncia ele era mais exato do que aprendizes muito
mais sofisticados. Eu era aluno de pds-graduacdo na época, e, quando decidi
tardiamente incluir o Naive Bayes em meus experimentos, fiquei admirado ao



ver que ele se sala melhor do que todos os outros algoritmos que estava
comparando, exceto um — felizmente, o algoritmo que desenvolvia para minha
tese, ou talvez nao estivesse aqui agora.

Agora o algoritmo Naive Bayes é amplamente usado. Por exemplo, ele forma a
base de muitos filtros de spam. Tudo comecou quando David Heckerman, um
proeminente pesquisador bayesiano que também ¢é médico, teve a ideia de tratar
o spam como uma doenga cujos sintomas fossem as palavras do email: Viagra é
um sintoma, assim como free (gratis), mas o nome de nosso melhor amigo
provavelmente sinaliza um email legitimo. Podemos entdao usar o Naive Bayes
para classificar emails como spam e ndo spam, contanto que os remetentes de
spam gerem emails selecionando palavras aleatoriamente. E claro que essa é
uma suposicao ridicula: ela so seria verdadeira se as frases nao tivessem sintaxe
e conteudo. Porém, naquele verdao, Mehran Sahami, entdo aluno de pds-
graduacao em Stanford, testou a suposicao durante um estagio na Microsoft
Research, e ela forneceu o6timos resultados. Quando Bill Gates perguntou a
Heckerman como isso aconteceu, ele disse que para identificar spam nao
precisamos entender os detalhes da mensagem; é suficiente obter o sentido geral
vendo as palavras que foram usadas.

Um mecanismo de busca basico também usa um algoritmo muito semelhante
ao Naive Bayes para decidir quais paginas web serdo retornadas em resposta a
uma consulta. A principal diferenca é que, em vez de spam/ndo spam, ele tenta
prever o que é relevante/irrelevante. A lista de problemas de previsao aos quais o
Naive Bayes tem sido aplicado é praticamente interminavel. Peter Norvig,
diretor de pesquisa do Google, disse-me uma vez que ele era o aprendiz mais
amplamente usado na empresa, e 0 Google usa machine learning em tudo que
faz. Nao é dificil entender por que o Naive Bayes seria popular entre os
funcionarios do Google. Fora a incrivel precisdao, ele permite escalonamento;
aprender com um classificador Naive Bayes é apenas uma questdo de contar
quantas vezes cada atributo ocorre junto a cada classe e demora pouco mais do
que ler os dados no disco.

Ironicamente, vocé poderia usar o Naive Bayes em uma escala muito maior do
que a do Google: para modelar todo o universo. Na verdade, se vocé acredita em
um Deus onipotente, pode modelar o universo como uma vasta distribuicado
Naive Bayes em que tudo o que ocorre é independente dada a vontade de Deus.
E claro que o problema é que ndo podemos ler a mente de Deus, mas no



Capitulo 8 investigaremos como aprender modelos Naive Bayes mesmo quando
ndo conhecemos as classes dos exemplos.

Pode ndo parecer a primeira vista, mas o Naive Bayes estd intimamente
relacionado com o algoritmo do perceptron. O perceptron soma pesos e o Naive
Bayes multiplica probabilidades, porém, se vocé usar um logaritmo, o ultimo
sera reduzido ao primeiro. Ambos podem ser considerados generalizacGes de
regras simples Se... entdo..., em que cada antecedente pode pesar mais ou menos
em direcdo a conclusdao em vez de ser um caso “todos ou nenhum”. Esse é
apenas um dos exemplos das conexdes mais profundas existentes entre 0s
aprendizes que tentam ser um Algoritmo Mestre. Talvez conscientemente vocée
ndo conheca o teorema de Bayes (bem, agora conhece), mas de certa forma cada
um dos dez bilhdes de neurdnios de seu cérebro é uma pequena instancia dele.

O Naive Bayes é um bom modelo conceitual de aprendiz para ser usado na
leitura de noticias: ele captura a correlacdao em pares entre cada entrada e a saida,
0 que com frequéncia é tudo que necessitamos para entender referéncias a
algoritmos de aprendizado em noticias. Porém, é claro que o machine learning
ndo consiste apenas de correlacoes em pares, da mesma forma que o cérebro nao
é composto de um unico neuronio. A acao comec¢a quando procuramos padroes
mais complexos.

De Fugene Onegin ao Siri

Em 1913, na véspera da Primeira Guerra Mundial, 0 matematico russo Andrei
Markov publicou um artigo aplicando probabilidade a, entre tantas coisas
possiveis, poesia. Nesse artigo, ele modelou um classico da literatura russa,
Eugene Onegin de Pushkin, usando o que agora chamamos de cadeia de Markov.
Em vez de presumir que cada letra era gerada de maneira aleatoria
independentemente do resto, ele introduziu um minimo basico de estrutura
sequencial: permitiu que a probabilidade de ocorréncia de cada letra dependesse
da letra imediatamente anterior a ela. Ele mostrou que, por exemplo, vogais e
consoantes tendem a se alternar, logo, se vocé encontrar uma consoante, havera
uma probabilidade maior de que a préxima letra (se ignorarmos a pontuacao e
espacos em branco) seja uma vogal do que haveria se as letras fossem
independentes. Isso pode ndo parecer muito, mas na época anterior a dos
computadores era preciso passar horas contando caracteres manualmente, e a
ideia de Markov era uma grande novidade. Se Vogal, for uma variavel booleana



considerada verdadeira se a i-ésima letra de Eugene Onegin for uma vogal e
falsa se for uma consoante, podemos representar o0 modelo de Markov com um
grafico como este na forma de cadeia, com uma seta entre dois nés indicando
dependéncia direta entre as variaveis correspondentes:

Markov presumiu (de maneira errada, mas util) que as probabilidades sao as
mesmas em todos os locais do texto. Portanto, precisamos estimar sO trés
probabilidades: P(Vogal, = Verdadeiro), P(Vogal+, = Verdadeiro | Vogal, =
Verdadeiro) e P(Vogal+, = Verdadeiro | Vogal, = Falso). (Ja que a soma das

probabilidades resulta em um, a partir delas podemos obter imediatamente
P(Vogal, = Falso) etc.) Assim como no algoritmo Naive Bayes, podemos ter o

numero de variaveis que quisermos sem que o numero de probabilidades
aumente muito, mas agora as variaveis dependem realmente umas das outras.

Se medirmos nao s6 a probabilidade da ocorréncia de vogais versus
consoantes, mas também a probabilidade de ocorréncia de cada letra do alfabeto
uma apos a outra, podemos nos divertir gerando novos textos com as mesmas
estatisticas de Onegin: selecione a primeira letra, em seguida selecione a
segunda com base na primeira, e assim por diante. E claro que o resultado sera
totalmente inarticulado, porém se cada letra se basear em varias letras anteriores
em vez de em apenas uma, comecara a soar mais como o falar desconexo de
alguém que exagerou na bebida, localmente coerente mesmo sendo globalmente
sem significado. Ainda ndo é suficiente para passar no teste de Turing, mas
modelos como esse sao um componente-chave de sistemas de traducdo por
maquina, como o Google Tradutor, que nos permite ver a web inteira (ou quase)
em portugués, nao importando o idioma em que as paginas foram originalmente
escritas.

O PageRank, algoritmo que originou o Google, é ele préprio uma cadeia de
Markov. A ideia de Larry Page era a de que, quando muitos links levam a uma
pagina web, provavelmente ela é mais importante do que paginas com poucos
links, e os links provenientes de paginas relevantes também devem ser
considerados mais importantes. Isso produz um regresso infinito, mas podemos
manipula-lo com uma cadeia de Markov. Imagine um usuario da web passando
de uma pagina a outra seguindo links aleatoriamente: os estados dessa cadeia de



Markov sdo paginas web em vez de caracteres, o que a torna um problema
amplamente maior, porém a matematica é a mesma. A pontuacdao de uma pagina
é entdo a fracdo do tempo que o usuario da web passa nela ou, de modo
equivalente, sua probabilidade de acabar acessando a pagina apés navegar sem
destino por muito tempo.

Cadeias de Markov podem ser vistas em todos os lugares e elas constituem um
dos topicos mais estudados na matematica, mas mesmo assim sao um tipo muito
limitado de modelo probabilistico. Podemos ir além com um modelo como este:

|

Os estados formam uma cadeia de Markov, como antes, mas nao os vemos;
temos de inferi-los a partir das observacoes. Isso se chama modelo oculto de
Markov, ou HMM (hidden Markov model). (O nome é enganoso, ja que sao 0s
estados que estdao ocultos e nao o modelo.) Os HMMs sdo a base de sistemas de
reconhecimento de voz como o Siri. No reconhecimento de voz, os estados
ocultos sdo palavras escritas, as observacoes sao os sons falados para o Siri e o
objetivo € inferir as palavras a partir dos sons. O modelo tem dois componentes:
a probabilidade de ocorréncia da préoxima palavra dada a atual, como em uma
cadeia de Markov, e a probabilidade de varios sons serem ouvidos dada a
palavra que esta sendo pronunciada. (Como a inferéncia é feita € um problema
fascinante ao qual voltaremos apés a proxima secao.)

Além do seu uso no Siri, usamos um HMM sempre que falamos no celular.
Isso ocorre porque nossas palavras sao enviadas pelo ar como um fluxo de bits e
estes sao adulterados quando em transito. O HMM descobre entdo os bits que
foram enviados (estado oculto) a partir dos bits recebidos (observacdes), o que
ele sO tem condi¢cOes de fazer quando o numero de bits adulterados ndo é
excessivo.

Os HMMs também sdo a ferramenta favorita dos bidlogos computacionais.
Uma proteina é uma sequéncia de bases. Se quisermos prever, por exemplo,
como a proteina se dobrara em uma forma 3D, podemos tratar os aminoacidos
como observacoes e o tipo de dobradura em cada ponto como o estado oculto.



Da mesma forma, podemos usar um HMM para identificar os locais em que a
transcricdo de genes é iniciada no DNA e muitas outras propriedades.

Se os estados e as observacOes forem variaveis continuas em vez de discretas,
0 HMM passara a ser o que é conhecido como filtro de Kalman. Os economistas
usam filtros de Kalman para remover o ruido de séries de quantidades temporais
como as do PIB, inflacdo e desemprego. Os valores “reais” do PIB sdo os
estados ocultos; a cada etapa temporal, o valor real deve ser semelhante nao sé
ao observado, mas também ao valor real anterior, ja que a economia raramente
da saltos abruptos. O filtro de Kalman encontra um equilibrio entre esses dois
valores, gerando uma curva mais suave que continue em concordancia com as
observacoes. Quando um missil vai em direcao ao alvo, é um filtro de Kalman
que o mantém no caminho certo. Sem ele, 0 homem nao teria chegado a Lua.

Tudo esta conectado, mas nao diretamente

Os HMMs sdo bons na modelagem de sequéncias de todos os tipos, mas nao
chegam perto da flexibilidade das regras Se... entdo... dos simbolistas, em que
qualquer elemento pode aparecer como antecedente, e 0 elemento consequente
de uma regra pode, por sua vez, ser o antecedente de alguma regra posterior do
fluxo. No entanto, se na pratica permitirmos o uso de uma estrutura tdao
arbitraria, o namero de probabilidades a serem aprendidas explodira. Por muito
tempo ninguém soube como resolver esse dificil problema e os pesquisadores
recorreram a esquemas ad hoc, como anexar estimativas de certeza as regras e
combina-las de alguma forma. Se A implica B com certeza de 0,8 e B implica C
com certeza de 0,7, talvez A implique C com certeza de 0,8 x 0,7.

O problema desses esquemas é que eles podem cometer erros graves. A partir
das duas regras perfeitamente razoaveis Se o irrigador estd ligado, entdo a
grama ficara molhada e Se a grama esta molhada, entdo choveu, posso inferir a
regra absurda Se o irrigador esta ligado, entdo choveu. Um problema mais
traicoeiro é que se usarmos regras com niveis de confianca estaremos propensos
a dupla contagem de evidéncias. Suponhamos que vocé lesse no New York Times
que alienigenas pousaram na Terra. Pode ser uma brincadeira, ainda que ndo seja
primeiro de abril. Porém, vocé acaba de ver a mesma noticia no Wall Street
Journal, no USA Today e no Washington Post. Comeca a entrar em panico, da
mesma forma que os ouvintes da infame transmissdao de radio de A guerra dos
mundos, feita por Orson Welles, ndo perceberam que se tratava de uma



dramatizacdo. No entanto, se vocé verificar as letras miudas e notar que os
quatro jornais tiraram a historia da Associated Press, voltara a suspeitar que é
uma brincadeira, desta vez de um reporter da AP. Os sistemas de regras nao tém
como lidar com isso, nem o Naive Bayes. Se ele usar caracteristicas como
Noticiado no New York Times como indicadoras de que uma noticia é
verdadeira, tudo o que podera fazer é adicionar Noticiado na AP, o que s0
piorara as coisas.

A virada ocorreu no inicio da década de 1980, quando Judea Pearl, professor
de ciéncia da computacao da Universidade da Califérnia, Los Angeles, inventou
uma nova representacao: as redes bayesianas. Pearl é um dos cientistas da
computacao mais famosos do mundo e seus métodos sao usados em machine
learning, inteligéncia artificial e muitas outras areas. Ele ganhou o Turing
Award, o Prémio Nobel da ciéncia da computacdo, em 2012.

Pearl percebeu que ndo seria problema haver uma complexa rede de
dependéncias entre variaveis aleatdrias, contanto que cada variavel so
dependesse diretamente de outras poucas variaveis. Podemos representar essas
dependéncias na forma de um diagrama, como os que vimos para as cadeias de
Markov e os HMMs, exceto pelo fato de que agora o diagrama pode ter qualquer
estrutura (mas as setas ndo podem formar loops fechados). Um dos exemplos
favoritos de Pearl é o do alarme contra arrombamento. O alarme que temos em
casa deve disparar se um arrombador tentar invadir, mas ele também poderia ser
acionado por um terremoto. (Em Los Angeles, onde Pearl vive, os terremotos
sdo quase tao frequentes quanto os arrombamentos.) Se uma noite vocé ficasse
trabalhando até tarde e seu vizinho Bob telefonasse para dizer que acabou de
ouvir seu alarme disparar, mas sua vizinha Claire ndo ouvisse, seria o caso de
chamar a policia? Aqui esta o diagrama de dependéncias:

Bob telefona

Arrombamento

@ Claire telefona

Quando ha uma seta de um no para outro no diagrama, dizemos que o primeiro
no é pai do segundo. Logo, os pais de Alarme sao Arrombamento e Terremoto, e
ele € o Unico pai de Bob telefona e Claire telefona. Uma rede bayesiana é um



diagrama de dependéncias como esse, junto com uma tabela para cada variavel,
fornecendo a probabilidade de ocorréncia de cada combinagdo de valores de seus
pais. No caso de Arrombamento e Terremoto s6 precisamos de uma
probabilidade de cada um, ja que eles ndao tém pais. No caso de Alarme
precisamos de quatro: a probabilidade de ele ser acionado mesmo se nao houver
arrombamento ou terremoto, a probabilidade de ser acionado se houver um
arrombamento, mas ndo um terremoto, e assim por diante. Para Bob telefona
precisamos de duas probabilidades (de acionamento ou ndo do alarme) e o
mesmo para Claire.

O ponto crucial é: o telefonema de Bob depende de Arrombamento e
Terremoto, mas sO0 por intermédio de Alarme. Seu telefonema é
condicionalmente independente de Arrombamento e Terremoto dado Alarme, e o
mesmo ocorre para o de Claire. Se o alarme ndo disparar, os vizinhos
continuardao dormindo e o arrombador ndo sera perturbado. Além disso, dado o
Alarme, Bob e Claire sdo independentes. Sem essa estrutura de independéncia,
vocé precisaria aprender 2° = 32 probabilidades, uma para cada estado possivel
das cinco variaveis. (Ou 31, se formos perfeccionistas, ja que a ultima pode ser
considerada implicita.) Com as independéncias condicionais, vocé sé precisa de
1+1+4+ 2+ 2 =10, uma economia de 68%. E isso para esse pequeno
exemplo; com centenas ou milhares de variaveis, a economia chega perto de
100%.

A primeira lei da ecologia, de acordo com o bidlogo Barry Commoner, diz que
tudo esta conectado a todo o resto. Isso pode ser verdade, mas também tornaria
impossivel entender o mundo, se nao fosse pela independéncia condicional: tudo
esta conectado, mas apenas indiretamente. Para me afetar, algo que ocorra a um
quilometro e meio de distancia deve antes afetar alguma coisa em minha
vizinhanca, mesmo se for apenas pela propagacao de luz. Como alguém brincou
certa vez, o espaco € a razao pela qual nada nos acontece. Colocado de outra
forma, a estrutura do espago é um exemplo de independéncia condicional.

No exemplo do arrombamento, a tabela completa de trinta e duas
possibilidades nunca é representada explicitamente, mas ela esta implicita no
conjunto de tabelas menores e na estrutura do diagrama. Para obter
P(Arrombamento, Terremoto, Alarme, Bob telefona, Claire telefona), tudo que
tenho de fazer é multiplicar P(Arrombamento), P(Terremoto), P(Alarme |
Arrombamento, Terremoto), P(Bob telefona | Alarme) e P(Claire telefona |



Alarme). O mesmo ocorre em qualquer rede bayesiana: para obter a
probabilidade de um estado completo, basta multiplicar as probabilidades
contidas nas linhas correspondentes das tabelas individuais das variaveis. Logo,
contanto que as independéncias condicionais se mantenham, ndo serdao perdidas
informagOes se passarmos para a representacao mais compacta. E dessa forma
poderemos calcular facilmente as probabilidades de estados extremamente
incomuns, inclusive de estados que nunca foram observados. As redes
bayesianas desmentem a concepcao erronea de que o machine learning nao
consegue prever eventos muito raros, ou “cisnes negros”, como Nassim Taleb os
chama.

Em retrospecto, podemos ver que o algoritmo Naive Bayes, as cadeias de
Markov e os HMMs sdo casos especiais de redes bayesianas. A estrutura do
Naive Bayes é:
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As cadeias de Markov representam a suposicdo de que o futuro é
condicionalmente independente do passado dado o presente. Adicionalmente, 0s
HMMs presumem que cada observacdo s6 depende do estado ao qual ela esta
associada. As redes bayesianas sao para os bayesianos o que a logica é para os
simbolistas: uma lingua franca que nos permite representar de maneira elegante
uma grande variedade de situagOes e projetar algoritmos que funcionem
uniformemente em todas elas.

Podemos considerar uma rede bayesiana como um “modelo generativo”, uma
receita para a geracdo probabilistica de um estado do mundo: primeiro ela decide
independentemente se houve um arrombamento e/ou um terremoto; com base
nisso define se o alarme disparou; e, entdo, define se Bob e Claire telefonaram.
A rede bayesiana conta uma historia. A ocorreu e levou a B; ao mesmo tempo, C
também ocorreu, e B e C juntos causaram D. Para calcular a probabilidade de
uma historia especifica ocorrer, s6 temos de multiplicar as probabilidades de
todas as suas diferentes ramificacoes.

Uma das aplicagoes mais interessantes das redes bayesianas é a modelagem de
como os genes regulam uns aos outros em células vivas. Bilhdes de dolares



foram gastos na tentativa de descobrir correlacoes em pares entre genes
individuais e doencas especificas, mas o resultado foi desapontadamente baixo.
Se pensarmos bem, isso ndo é tdo surpreendente: o comportamento de uma
célula provém de interacOes complexas entre 0s genes e 0 ambiente, e um unico
gene tem poder preditivo limitado. Porém, com redes bayesianas, podemos
revelar essas interacoes, contanto que tenhamos os dados necessarios, e com a
disseminacao dos microarranjos de DNA sua disponibilidade é cada vez maior.

Apo6s ser pioneiro na aplicacdo do machine learning a filtragem de spam,
David Heckerman se voltou para o uso de redes bayesianas na luta contra a
AIDS. O virus da AIDS é um adversario forte porque sofre mutagoes
rapidamente, o que dificulta que uma vacina ou droga especifica o contenha por
muito tempo. Heckerman notou que esse era 0 mesmo jogo de gato e rato que 0s
filtros de spam jogam com mensagens indesejadas e decidiu aplicar uma licao
que aprendeu ai: atacar o elo mais fraco. No caso do spam, os elos mais fracos
sao os URLs que temos de usar para receber o pagamento do cliente. Para o
HIV, eles sdao pequenas regioes da proteina do virus que ndao podem mudar sem
feri-lo. Se ele pudesse treinar o sistema imunol6gico para reconhecer essas
regides e atacar as células que as exibem, talvez obtivesse uma vacina contra a
AIDS. Heckerman e seus colaboradores usaram uma rede bayesiana para ajudar
a identificar as regides vulneraveis e desenvolveram um mecanismo de
distribuicdo de vacina que poderia ensinar o sistema imunologico a atacar apenas
essas regioes. O mecanismo de distribuicao funcionou em ratos, e agora testes
clinicos estao sendo preparados.

Com frequéncia ocorre que, mesmo apoOs considerarmos todas as
independéncias condicionais, alguns nos de uma rede bayesiana ainda tém
muitos pais. Certas redes tém tantas setas que, quando as imprimimos, a pagina
fica toda preta. (O fisico Mark Newman as chama de “ridiculogramas”.) Um
médico precisa diagnosticar simultaneamente todas as doencas que um paciente
pode ter, ndo apenas uma, e cada doenca é mde de muitos sintomas diferentes.
Uma febre pode ser causada por qualquer nimero de condicoes além da gripe,
mas €é inutil tentar prever sua probabilidade dada cada combinacao de condigoes
possivel. Porém, nem tudo esta perdido. Em vez de uma tabela especificando a
probabilidade condicional do n6 para cada estado de seus pais, podemos
aprender uma distribuicdo mais simples. A opcdo mais popular é uma versao
probabilistica da operacdo logica OR: qualquer causa individual pode provocar



febre, mas cada causa tem uma probabilidade especifica de ndo provoca-la,
mesmo quando é suficiente para fazé-lo. Heckerman e outros aprenderam redes
bayesianas que diagnosticam centenas de doengas infecciosas dessa forma. O
Google usa uma rede bayesiana gigante desse tipo em seu sistema AdSense para
selecionar automaticamente antincios a serem inseridos em paginas web. A rede
associa um milhdo de variaveis de conteido umas as outras e a doze milhdes de
palavras e frases por intermédio de mais de trezentos milhdes de setas, tudo
aprendido a partir de cem bilhdes de fragmentos de texto e consultas.

Em um exemplo menos complexo, o Xbox Live da Microsoft usa uma rede
bayesiana para classificar jogadores e unir os de aptidao semelhante. O resultado
de um jogo é uma funcao probabilistica dos niveis de aptidao dos oponentes, e
usando o teorema de Bayes podemos inferir a aptiddao de um jogador a partir dos
resultados de seus jogos.

O problema da inferéncia

Ha uma grande armadilha em tudo isso, infelizmente. O fato de a rede bayesiana
nos permitir representar uma distribuicdo de probabilidade de maneira compacta
ndo significa que também possamos raciocinar eficientemente com ela.
Suponhamos que vocé quisesse calcular P(Arrombamento | Bob telefonou,
Claire ndo). Pelo teorema de Bayes, vocé sabe que essa probabilidade é
semelhante a P(Arrombamento) P(Bob telefonou, Claire ndo | Arrombamento) /
(Bob telefonou, Claire ndo) ou, igualmente, P(Arrombamento, Bob telefonou,
Claire ndo) / P(Bob telefonou, Claire ndo). Se tivesse a tabela completa com as
probabilidades de todos os estados, vocé poderia obter essas duas probabilidades
somando as linhas correspondentes da tabela. Por exemplo, P(Bob telefonou,
Claire ndo) é a soma das probabilidades de todas as linhas em que Bob telefona
e Claire ndo. Porém, a rede bayesiana ndo fornece a tabela completa. E possivel
construi-la a partir de tabelas individuais, mas essa abordagem demanda tempo e
espaco exponenciais. O que queremos na verdade € calcular P(Arrombamento |
Bob telefonou, Claire ndo) sem construir a tabela completa. Resumindo, esse é o
problema da inferéncia nas redes bayesianas.

Em muitos casos podemos fazer isso e evitar o aumento exponencial.
Suponhamos que vocé estivesse liderando um pelotdo em fila indiana pelo
territorio inimigo tarde da noite e quisesse verificar se todos os seus soldados
continuam o seguindo. Poderia parar e conta-los vocé mesmo, mas perderia



muito tempo. Uma solucdo mais inteligente é simplesmente perguntar ao
primeiro soldado atras de vocé: “Quantos soldados estdao o seguindo?”. Cada
soldado faria a mesma pergunta ao soldado seguinte, até o ultimo dizer
“Nenhum”. Agora o penultimo soldado pode dizer “Um”, e assim por diante, até
o primeiro soldado, com cada soldado somando um ao numero de soldados atras
dele. Vocé sabera entdo quantos soldados ainda o seguem e ndo precisou nem
mesmo parar.

O aplicativo Siri usa a mesma ideia para calcular, a partir dos sons capturados
no microfone, a probabilidade de alguém ter dito “Call the police” (Chame a
policia). Imagine a frase “Call the police” como um pelotdo de palavras
marchando pela pagina em fila indiana. Police quer saber sua probabilidade de
ocorrer, mas para isso ele precisa saber a probabilidade de the; e the por sua vez
precisa saber a probabilidade de call. Logo, call calcula sua probabilidade e a
passa para the, que faz o mesmo e passa o resultado para police. Agora police
sabe sua probabilidade, devidamente informado por cada palavra da frase, mas
ndo tivemos de construir a tabela completa com oito possibilidades (a primeira
palavra serda ou ndo call, a segunda sera ou ndo the e a terceira sera ou nao
police). Na verdade, o Siri considera todas as palavras que poderiam aparecer em
cada posicdo e ndo apenas se a primeira palavra é ou nao call, e assim por diante,
mas o algoritmo é o mesmo. Talvez ele considere, com base nos sons, que a
primeira palavra foi call ou tell, a segunda foi the ou her e a terceira foi police
ou please. Individualmente, as palavras mais provaveis poderiam ser call, the e
please. Porém, isso formaria a frase absurda “Call the please”, portanto,
considerando as outras palavras, o Siri conclui que a frase é “Call the police”.
Ele faz a chamada, e com um pouco de sorte a policia chegara a tempo de
capturar o arrombador.

A mesma ideia também funciona quando o diagrama é uma arvore em vez de
uma cadeia. Se em vez de um pelotdao vocé estiver no comando de um exeército
inteiro, podera perguntar a cada um dos comandantes de sua companhia quantos
soldados estdo atras dele e somar suas respostas. Por sua vez, cada comandante
da companhia perguntara a cada um dos comandantes de seu pelotdo, e assim
por diante. Porém, se o diagrama formar loops, isso sera um problema. Se
houver um oficial de ligacdao que seja membro de dois pelotdes, ele sera contado
duas vezes; na verdade, todos que estiverem atras dele serdao contados duas
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vezes. E isto que ocorrera no cenario “os alienigenas pousaram”, se vocé quiser



calcular, digamos, a probabilidade de haver panico:

0 Times
noticiou

@em’genas
pousaram

Uma solucdo é combinar O Times noticiou e O Journal noticiou em uma tnica
megavariavel com quatro valores: SimSim se os dois jornais tiverem noticiado,
SimNdo se o Times noticiar uma aterrissagem, mas o Journal nao etc. Isso
transformara o diagrama em uma cadeia de trés variaveis e tudo ficara bem. No
entanto, sempre que vocé adicionar uma fonte de noticias, o0 nimero de valores
da megavariavel dobrara. Se em vez de duas fontes de noticias vocé tiver
cinquenta, a megavariavel tera 2°° valores. Logo, esse método ndo podera leva-lo
mais longe, e nenhum outro método conhecido o fara.

O problema é pior do que parece porque as redes bayesianas tém setas
“invisiveis” que acompanham as visiveis. Arrombamento e Terremoto sao fatos
independentes a priori, mas quando o alarme soa eles se entrelacam: o alarme
nos faz suspeitar de um arrombamento, mas se ouvirmos no radio que houve um
terremoto, presumiremos que foi ele que o disparou. O terremoto explicou o
alarme, tornando o arrombamento menos provavel, portanto os dois sdo
dependentes. Em uma rede bayesiana, todos os pais da mesma variavel sdao
interdependentes dessa maneira e, por sua vez, isso introduz dependéncias
adicionais, com frequéncia tornando o diagrama resultante muito mais denso do
que o original.

A pergunta crucial da inferéncia é se conseguiremos fazer o diagrama
preenchido “parecer uma arvore” sem o tronco ficar muito grosso. Se a
megavariavel do tronco tiver um nimero excessivo de valores possiveis, a arvore
crescera de maneira descontrolada até cobrir todo o planeta, como os baobas de
O pequeno principe. Na arvore da vida, cada espécie é um galho, mas dentro de
cada galho ha um diagrama, com cada criatura tendo dois pais, quatro avos,
algum numero de filhos, e assim por diante. A “grossura” de um galho é igual ao
tamanho da populacdo da espécie. Quando os galhos sao muito grossos, nossa
unica op¢ao é recorrer a inferéncia aproximada.



Uma solugdo, deixada como exercicio por Pearl em seu livro sobre redes
bayesianas, ¢ imaginar que o diagrama ndo tem loops e apenas continuar
propagando as probabilidades para tras e para frente até que elas convirjam. Isso
€ conhecido como propagacdo de crenca em loops (loopy belief propagation),
tanto porque funciona em diagramas com loops quanto porque é uma ideia
maluca. Surpreendentemente, funciona bem em varios casos. Por exemplo, é um
dos métodos mais avancados para a comunicacdo wireless, com as variaveis
aleatdorias sendo os bits da mensagem, codificados de maneira inteligente.
Porém, a propagacao de crenca em loops também pode convergir para as
respostas erradas ou oscilar indefinidamente. Outra solucdo, que se originou na
fisica, mas foi importada para o machine learning e estendida por Michael
Jordan e outros, é aproximar uma distribuicdo intratavel de uma tratavel e
otimizar os parametros da ultima para torna-la a mais proxima possivel da
primeira.

No entanto, a opcdo mais popular é afogar as magoas em alcool e andar
tropegamente noite adentro. O termo técnico para isso é métodos de Monte
Carlo via cadeias de Markov, ou MCMC (Markov chain Monte Carlo). A parte
“Monte Carlo” vem do fato de o método envolver risco, como uma visita ao
cassino de mesmo nome, e a parte “cadeias de Markov” é porque envolve usar
uma sequéncia de etapas, cada uma dependendo apenas da anterior. A ideia do
MCMC é fazer uma caminhada aleatéria, como fazem os beberrdes, pulando de
um estado a outro da rede de forma que, no longo prazo, o nimero de vezes que
cada estado é visitado seja proporcional a sua probabilidade. Podemos entdao
estimar a probabilidade de ocorrer um arrombamento, digamos, como o nimero
de vezes que visitamos um estado em que houve arrombamento. Uma cadeia de
Markov “bem-comportada” converge para uma distribuicdao estavel, logo, apos
algum tempo, ela sempre fornece aproximadamente as mesmas respostas. Por
exemplo, quando embaralhamos cartas, depois de algum tempo todas as ordens
das cartas tém probabilidades iguais de ocorrer, ndo importando a ordem inicial;
portanto, sabemos que se houver n ordens possiveis, a probabilidade de cada
uma sera de 1/n. O truque no MCMC é projetarmos uma cadeia de Markov que
convirja para a distribuicdo de nossa rede bayesiana. Uma opcao facil é percorrer
repetidamente as variaveis, testando cada uma de acordo com sua probabilidade
condicional dado o estado de seus vizinhos. As pessoas costumam se referir ao
MCMC como um tipo de simulacdo, mas ele ndo € isso: a cadeia de Markov ndo



simula nenhum processo real; nés a projetamos para gerar eficientemente
amostras a partir de uma rede bayesiana, que também ndo é um modelo
sequencial.

Se rastrearmos as origens do MCMC, voltaremos a época do Projeto
Manhattan, em que os fisicos precisaram estimar a probabilidade de néutrons
colidirem com atomos e dispararem uma reacao em cadeia. Porém, em décadas
mais recentes, ele deflagrou tamanha revolucdao que com frequéncia ¢é
considerado um dos algoritmos mais importantes de todos os tempos. O MCMC
€ bom ndo so6 para calcular probabilidades, mas também para integrar qualquer
funcdo. Sem ele, os cientistas estavam restritos a funcdes que podiam integrar
analiticamente, ou a integrais bem-comportadas e de poucas dimensodes que
pudessem aproximar como uma série de trapezoides. Com o MCMC, eles tém
liberdade para construir modelos complexos, sabendo que o computador fara o
trabalho pesado. De sua parte, provavelmente os bayesianos devem o aumento
da popularidade de seus métodos mais ao MCMC do que a qualquer outra coisa.

A desvantagem €é que o MCMC costuma ser muito lento ao fazer a
convergéncia, ou nos engana parecendo té-la feito quando na verdade nao a fez.
Geralmente, as distribuicoes de probabilidades reais tém picos muito altos, com
vastas areas inuteis de probabilidades minudsculas pontuadas por repentinos
montes Everest. A cadeia de Markov entdao converge para o pico mais proximo e
permanece nele, gerando estimativas de probabilidade muito tendenciosas. E
como se 0 ébrio seguisse o cheiro do alcool até o bar mais proximo e ficasse la a
noite toda, em vez de perambular pela cidade como queriamos que ele fizesse.
Por outro lado, se em vez de usar uma cadeia de Markov apenas gerassemos
amostras independentes, como fazem os métodos mais simples de Monte Carlo,
ndo teriamos um cheiro para seguir e talvez nem mesmo encontrassemos aquele
primeiro bar; seria como lancar dardos em um mapa da cidade, esperando que
eles acertassem em cheio nos pubs.

A inferéncia em redes bayesianas nao esta restrita ao calculo de
probabilidades. Ela também inclui encontrar a explicacdo mais provavel para a
evidéncia, como a doenca que melhor explica os sintomas ou as palavras que
melhor explicam os sons que o Siri ouviu. Isso ndo é o mesmo que selecionar a
palavra mais provavel a cada etapa, porque palavras que sdo individualmente
provaveis dados os sons que produzem podem nao ter probabilidade de ocorrer
juntas, como no exemplo “Call the please”. No entanto, tipos de algoritmos



semelhantes também funcionam para essa tarefa (e, na verdade, sao o que a
maioria dos reconhecedores de voz usa). O mais importante € que a inferéncia
inclui tomar as melhores decisdes, conduzidas nao s6 pelas probabilidades de
diferentes resultados, mas também pelos custos (ou utilidades, para usar o termo
técnico) correspondentes. O custo de ignorar um email enviado pelo seu chefe
pedindo que vocé faca algo até amanha é muito maior do que o de encontrar um
spam, logo com frequéncia é melhor permitir o recebimento de um email mesmo
que ele pareca um spam.

Os carros autonomos e outros robds sdao exemplos basicos da inferéncia
probabilistica em acdo. A medida que o carro percorre a vizinhanca,
simultaneamente constroi um mapa do territorio e detecta sua localizacdao com
certeza cada vez maior. De acordo com um estudo recente, os taxistas de
Londres tém a parte posterior de seu hipocampo, uma regidao do cérebro
envolvida na construcdao de memoria e mapas espaciais, aumentada conforme
vao aprendendo o layout da cidade. Talvez eles usem algoritmos de inferéncia
probabilistica semelhantes, com a perceptivel diferenca de que no caso dos
humanos beber ndo parece ajudar.

Aprendendo da maneira bayesiana

Agora que sabemos (mais ou menos) como resolver o problema da inferéncia,
estamos prontos para aprender redes bayesianas a partir de dados, porque para os
bayesianos o aprendizado é apenas outro tipo de inferéncia probabilistica. Tudo
que temos de fazer é aplicar o teorema de Bayes com as hipdteses como as
possiveis causas e os dados como o efeito observado:

P(hipotese | dados) = P(hipotese) x P(dados | hipotese) / P(dados)

A hipdtese pode ser tdo complexa quanto uma rede bayesiana inteira ou tdao
simples quanto a probabilidade de uma moeda exibir cara. No ultimo caso, os
dados sdo apenas o resultado de uma série de lancamentos da moeda. Se,
digamos, obtivermos setenta caras em cem lancamentos, um frequentista
estimaria a probabilidade de ocorréncia de cara como de 0,7. Isso é explicado
pelo chamado principio da maxima verossimilhanca: de todas as probabilidades
possiveis de ocorréncia de cara, 0,7 é a mais provavel para a exibicdo de setenta
caras em cem lancamentos. A verossimilhanca de uma hip6tese é P(dados |
hipotese) e o principio diz que devemos escolher a hipotese que a maximize.



Contudo, os bayesianos fazem algo mais sutil. Eles apontam que nunca sabemos
ao certo qual hipdtese é a verdadeira e, portanto, nao devemos selecionar apenas
uma hipétese, como um valor de 0,7 para a probabilidade de ocorréncia de cara;
em vez disso, devemos calcular a probabilidade a posteriori de cada hipotese
possivel e acolher todas elas ao fazer previsdes. A soma das probabilidades de
todas as hipoteses deve ser um, logo, se uma se tonar mais provavel, a
probabilidade das outras diminuira. Na verdade, para um bayesiano ndo ha essa
certeza que chamamos de verdade; temos uma distribuicdo a priori entre as
hipoteses, apds vermos os dados ela se torna a distribuicdo a posteriori, como
dado pelo teorema de Bayes, e isso é tudo.
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Essa abordagem diverge radicalmente da maneira como fazemos ciéncia. E
como dizer: “Nem Copérnico nem Ptolomeu estavam certos; devemos prever as
trajetérias futuras dos planetas presumindo que a Terra gira ao redor do Sol e
vice-versa e calcular a média dos resultados™.

E claro que se trata de uma média ponderada, com o peso da hipétese sendo
sua probabilidade a posteriori, logo uma hipotese que explique melhor os dados
sera a mais adequada. Mesmo assim, como algumas pessoas brincam, ser
bayesiano significa nunca ter de dizer que vocé esta certo.

E evidente que considerar varias hip6teses em vez de apenas uma é um grande
incomodo. No caso de aprender uma rede bayesiana, devemos fazer previsoes
calculando a média de todas as redes bayesianas possiveis, incluindo todas as
estruturas de diagramas possiveis e todos os valores de parametros possiveis
para cada estrutura. Em alguns casos, podemos calcular a média dos parametros
de forma fechada, mas com vérias estruturas nio temos essa alternativa. E
preciso recorrer a, por exemplo, usar o MCMC no espaco das redes, pulando de
uma rede possivel a outra a medida que a cadeia de Markov progride. Se
combinarmos toda essa complexidade e custo computacional com a nocao
controversa dos bayesianos de que nao ha algo como a realidade objetiva, nao
sera dificil entender por que os frequentistas dominaram a ciéncia no ultimo
século.

No entanto, ha uma vantagem e algumas razoes importantes para preferirmos a
maneira bayesiana. A vantagem € que, na maior parte do tempo, quase todas as
hipéteses acabam produzindo uma probabilidade a posteriori pequena, e
podemos ignora-la com seguranca. Na verdade, considerar apenas a hipotese
mais provavel é geralmente uma aproxima¢dao muito boa. Suponhamos que



nossa distribuicdo a priori para o problema do lancamento da moeda
considerasse que todas as probabilidades de ocorréncia de cara fossem
igualmente possiveis. A observagao dos resultados de sucessivos lancamentos
produz uma concentracao cada vez maior da distribuicdo nas hipoteses que
melhor se adequam aos dados. Por exemplo, se ca representar as possiveis
probabilidades de ocorréncia de cara e uma moeda exibir cara 70% do tempo,
veremos algo assim:

P(ca) P(ca | 10 langamentos) P(ca | 20 lancamentos)

ﬁ \ /,/"f \

0,7 ca 0,7ca 0,7 ca

A probabilidade a posteriori apds cada lancamento se torna a probabilidade a
priori do proximo lancamento e, lancamento apos lancamento, teremos cada vez
mais certeza de que ca = 0,7. Se considerarmos apenas a hipotese mais provavel
(ca = 0,7 nesse caso), a abordagem bayesiana sera muito semelhante a
frequentista, mas com uma diferenca crucial: os bayesianos consideram a
probabilidade a priori P(hipotese) e ndao apenas a verossimilhanca P(dados |
hipotese). (A probabilidade a priori P(dados) pode ser ignorada porque € a
mesma para todas as hipoteses e, portanto, nao afeta a escolha da vencedora.) Se
quisermos presumir que todas as hipéteses sao igualmente provaveis a priori, a
abordagem bayesiana se resumira ao principio da maxima verossimilhanca.
Logo, os bayesianos poderiam dizer para os frequentistas: “Veja, o que vocés
fazem é um caso especial do que fazemos, mas pelo menos explicitamos nossas
suposicoes”. E se as hipoteses nao forem igualmente provaveis a priori, a
suposicdo implicita pela maxima verossimilhanca de que elas o sejam levara a
respostas erradas.

Essa parece ser uma discussdo tedrica, mas tem enormes consequéncias
praticas. Se observarmos apenas um lancamento da moeda, e ela exibir cara, a
maxima verossimilhanca dira que a probabilidade de ocorréncia de cara deve ser
igual a um. Essa definicdio pode ser muito imprecisa e nos deixar
angustiosamente despreparados para o fato de a moeda exibir coroa. Depois que
tivermos visto varios lancamentos, a estimativa sera mais confiavel, mas em
muitos problemas, nunca sdao observados lancamentos suficientes, ndao importa o



volume de dados. Suponhamos que a palavra supercalifragilisticexpialidocious
nunca aparecesse em um spam em nossos dados de treinamento e aparecesse
uma vez em um email falando sobre Mary Poppins. Um filtro de spam Naive
Bayes com estimativas de probabilidade de maxima verossimilhanca decidira
entdo que um email que a contenha ndo pode ser spam, nao importando se todas
as outras palavras do email avisem “Spam! Spam!”. Por outro lado, um
bayesiano daria a palavra uma probabilidade baixa, mas ndo nula, de aparecer
em um spam, permitindo que as outras palavras a sobreponham.

O problema ficara pior se tentarmos aprender ndo so a estrutura de uma rede
bayesiana, mas também seus parametros. Podemos fazé-lo com a escalada de
montanha, comecando com uma rede vazia (sem setas), adicionando a seta que
mais aumente a verossimilhanca e continuando nesse ritmo até que nenhuma
seta cause melhoria. Infelizmente, isso ndo demora a levar ao sobreajuste
massivo, com uma rede que atribua probabilidade zero a todos os estados que
ndo aparecam nos dados. Os bayesianos podem fazer algo muito mais
interessante. Podem usar a distribuicdo a priori para representar o conhecimento
de especialistas sobre o problema — sua resposta a pergunta de Hume. Por
exemplo, podemos projetar uma rede bayesiana inicial para o diagnostico clinico
entrevistando médicos, perguntando a eles quais sintomas acham que dependem
de quais doencas e adicionando as setas correspondentes. Essa é a “rede a
priori”, e a distribuicdo a priori pode penalizar redes alternativas pelo nimero
de setas que adicionarem ou removerem dela. Porém, os médicos também
falham, logo deixaremos que os dados sobreponham suas opinides: se 0 aumento
na verossimilhanca proveniente da inclusio de uma seta compensar a
penalidade, nos a adicionaremos.

E claro que os frequentistas conhecem esse problema, e sua resposta €, por
exemplo, multiplicar a verossimilhanca por um fator que penalize redes mais
complexas. Porém, nesse ponto o frequentismo e o bayesianismo se tornaram
indistinguiveis, e chamar a funcdo de pontuacdo de “verossimilhanca
penalizada” ou “probabilidade a posteriori” é na verdade apenas uma questdao de
gosto.

Apesar da convergéncia dos pensamentos frequentista e bayesiano em alguns
aspectos, permanece a diferenca filosofica sobre o significado de probabilidade.
Considera-la subjetiva provoca nauseas em muitos cientistas, mas também
permite usos que de outra forma seriam proibidos. Se vocé for um frequentista,



sO estimara probabilidades de eventos que possam ocorrer mais de uma vez.
Logo, uma pergunta como “Qual é a probabilidade de Hillary Clinton vencer Jeb
Bush na proxima eleicao presidencial?” ndo pode ser respondida, porque nunca
houve uma eleicdao que os colocasse em disputa. Porém, para um bayesiano, uma
probabilidade é um grau subjetivo de crenca, portanto ele tem liberdade para
fazer uma suposicao embasada, e o calculo da inferéncia mantera a consisténcia
de todas as suas suposicoes.

O método bayesiano ndo € aplicavel apenas ao aprendizado de redes
bayesianas e seus casos especiais. (Apesar de seu nome, as redes bayesianas nao
sdo necessariamente bayesianas: os frequentistas também podem aprendé-las,
como acabamos de ver.) Podemos inserir uma distribuicdao a priori em qualquer
classe de hipoteses — conjuntos de regras, redes neurais, programas — e entao
atualiza-las com sua verossimilhanca de acordo com os dados. O ponto de vista
dos bayesianos é o de que cabe a nos escolher a representacao, mas €é preciso
aprende-la usando o teorema de Bayes. Nos anos 1990, eles planejaram uma
espetacular tomada de poder na Conference on Neural Information Processing
Systems (NIPS), a principal vitrine da pesquisa conexionista. Os chefes do
bando (por assim dizer) eram David MacKay, Radford Neal e Michael Jordan.
MacKay, um inglés que foi aluno de John Hopfield no Caltech e depois se
tornou consultor-chefe de ciéncia no Departamento de Energia da Inglaterra,
mostrou como aprender da maneira bayesiana com perceptrons multicamadas.
Neal apresentou os conexionistas ao MCMC, e Jordan os introduziu na
inferéncia variacional. Para concluir, eles mostraram que no limite é possivel
“integrar” os neuronios em um perceptron multicamadas, deixando um tipo de
modelo bayesiano que ndo lhes fazia referéncia. Nao demorou muito para a
palavra neural do titulo de um artigo enviado para a NIPS se tornar previsor de
rejeicdo. Alguns pesquisadores brincaram que a conferéncia deveria mudar seu
nome para BIPS, abreviacdo de Bayesian Information Processing Systems.

Markov pesa a evidéncia

Porém, algo engracado aconteceu na tentativa de conquistar o mundo.
Pesquisadores usuarios de modelos bayesianos comecaram a notar que era
possivel obter melhores resultados com o ajuste das probabilidades de maneiras
ilegitimas. Por exemplo, elevar P(palavras) a alguma poténcia no
reconhecimento de voz melhorava a precisdao, mas isso ndo era mais o teorema



de Bayes. O que estava ocorrendo? Parecia que a culpa era das falsas suposicoes
de independéncia que os modelos generativos fazem. A estrutura de diagrama
simplificada torna os modelos algo que pode ser aprendido e que vale a pena
manter, mas uma abordagem melhor é aprender apenas os parametros mais
adequados para a tarefa em questdo, nao importando se forem probabilidades. A
importancia real do Naive Bayes é que ele fornece um conjunto de
caracteristicas pequeno e informativo a partir do qual é possivel prever a classe e
€ uma maneira rapida e robusta de aprender os parametros correspondentes. Em
um filtro de spam, cada caracteristica é a ocorréncia de uma palavra especifica
do spam, e o parametro correspondente é a frequéncia com que ela acontece; o
mesmo é verdadeiro para o ndo spam. Visto dessa forma, o Naive Bayes pode
ser otimo, no sentido de fazer as melhores previsdes possiveis, mesmo em
muitos casos em que suas suposicoes de independéncia sdao claramente violadas.
Quando percebi isso e publiquei um artigo sobre o assunto em 1996, a
desconfianca que as pessoas tinham em relacio ao Naive Bayes desapareceu,
ajudando-o a decolar. Contudo, também foi um passo em direcdo a um tipo de
modelo diferente, que nas ultimas duas décadas vem cada vez mais substituindo
as redes bayesianas no machine learning: as redes de Markov.

A rede de Markov é um conjunto de caracteristicas e pesos correspondentes,
que juntos definem uma distribuicdo de probabilidade. Uma caracteristica pode
ser tdo simples quanto Esta € uma balada ou tao elaborada quanto Esta é uma
balada de um artista de hip hop, com riff de saxofone e progressdo de acordes
descendente. O site Pandora usa um extenso conjunto de caracteristicas, que ele
chama de Music Genome Project, para selecionar as cancOes a serem
reproduzidas para o usuario. Para quem gosta de baladas, o peso da caracteristica
correspondente aumentara, e a pessoa estara mais propensa a ouvi-las ao ativar o
Pandora. Se ela também gostar de artistas de hip hop, o peso dessa caracteristica
também aumentara. As cancdes com mais probabilidades de serem ouvidas
agora serdo as que tém as duas caracteristicas, ou seja, baladas de artistas de hip
hop. Se a pessoa ndo gostar de baladas ou artistas de hip hop, mas gostar desses
dois estilos apenas se combinados, ela precisara da caracteristica mais elaborada
Balada de um artista de hip hop. As caracteristicas do Pandora sao criadas
manualmente, mas nas redes de Markov também podemos aprender
caracteristicas usando a escalada de montanha, semelhante a como ocorre na
inducdo de regras. Seja como for, a descida de gradiente € uma boa maneira de



aprender 0s pesos.

Como as redes bayesianas, as redes de Markov podem ser representadas por
diagramas, mas eles tém arcos ndo direcionados em vez de setas. Duas variaveis
estardo conectadas, significando que dependem diretamente uma da outra, se
aparecerem juntas em alguma caracteristica, como ocorre com Balada e De um
artista de hip hop em Balada de um artista de hip hop.

As redes de Markov sdo um componente basico em muitas areas, como a visao
computacional. Por exemplo, um carro autdonomo precisa segmentar cada
imagem que ele vé na estrada, no céu e no campo. Uma opcao € rotular cada
pixel como uma das trés paisagens de acordo com sua cor, mas issSO nao é
satisfatorio. As imagens tém ruidos e variam muito, e o carro vera erroneamente
pedras espalhadas por toda a pista e trechos da estrada no céu. No entanto,
sabemos que pixels que sdo vizinhos em uma imagem geralmente fazem parte do
mesmo objeto, e podemos introduzir um conjunto de caracteristicas
correspondente: para cada par de pixels vizinhos, a caracteristica sera verdadeira
se eles pertencerem ao mesmo objeto, caso contrario sera falsa. Agora imagens
com blocos grandes e contiguos pertencentes a estrada e ao céu terdo muito mais
probabilidades de ocorrer do que imagens sem esses blocos, e o carro seguira em
linha reta em vez de virar continuamente para a esquerda e a direita a fim de
evitar pedras imaginarias.

As redes de Markov podem ser treinadas para maximizar a verossimilhanca
dos dados como um todo ou a verossimilhanca condicional do que se deseja
prever dado o que se sabe. Para o Siri, a verossimilhanca dos dados como um
todo é P(palavras, sons) e a verossimilhanca condicional em que estamos
interessados é P(palavras | sons). Otimizando a ultima, podemos ignorar
P(sons), que apenas nos desvia de nosso objetivo. E ja que a ignoramos,
podemos ser arbitrariamente complexos. Isso é muito melhor do que a suposicao
irreal dos HMMs de que os sons dependem somente das palavras
correspondentes, sem nenhuma influéncia dos arredores. Na verdade, se o Siri sO
quisesse descobrir quais palavras vocé acabou de falar, talvez ndo precisasse se
preocupar com probabilidades; teria de garantir apenas que as palavras corretas
tivessem pontuacdo maior do que as incorretas ao somar os pesos de suas
caracteristicas — por seguranca, pontuacao muito maior.

Os analogistas levam essa linha de raciocinio a sua conclusdao logica, como
veremos no préoximo capitulo. Na primeira década do novo milénio, foram eles



que monopolizaram a NIPS. Agora, mais uma vez 0s conexionistas estdo no
comando, sob a bandeira do aprendizado profundo. Algumas pessoas dizem que
a pesquisa se da em ciclos, todavia ela parece mais uma espiral, com loops se
formando em direcdo ao progresso. No machine learning, a espiral converge
para o Algoritmo Mestre.

Logica e probabilidade: o par incompativel

Pode parecer que os bayesianos e os simbolistas se ddo muito bem, dado que
ambos acreditam em uma abordagem do aprendizado por primeiros principios,
em vez de inspirada pela natureza. Longe disso. Os simbolistas ndo gostam de
probabilidades e contam piadas como “Quantos bayesianos sdao necessarios para
trocar uma lampada? Eles ndo tém certeza. Pensando bem, ndo sabem nem se a
lampada esta queimada”. Agora, falando sério, os simbolistas apontam para o
alto preco que pagamos pela probabilidade. Subitamente, a inferéncia se torna
muito mais cara, todos esses numeros sao dificeis de entender, temos de lidar
com probabilidades a priori, e hordas de hipdteses zumbis nos perseguem
indefinidamente. A possibilidade de agregar conhecimento dinamicamente, tao
cara aos simbolistas, se foi. E o pior, ndo sabemos como aplicar distribuicdes de
probabilidade a muitas coisas que precisamos aprender. A rede bayesiana é uma
distribuicdo que se estende por um vetor de variaveis, mas e quanto as
distribui¢oes por redes, bancos de dados, bases de conhecimento, linguagens,
planos e programas de computador, para citar algumas? Todas elas sdo
facilmente manipuladas em ldgica, e é claro que um algoritmo que ndao possa
aprendé-las ndo sera o Algoritmo Mestre.

Por sua vez, os bayesianos apontam para a fragilidade da légica. Se tivermos
uma regra como Pdssaros voam, sera impossivel haver um mundo sem ao menos
um passaro que ndo voe. Se tentarmos corrigir adicionando excec¢des, como
Pdssaros voam, a menos que sejam pinguins, isso nunca tera fim. (E quanto aos
avestruzes? Passaros em gaiolas? Passaros mortos? Passaros com asas
quebradas? Asas molhadas?) Um médico o diagnostica com cancer, e vocé
decide obter uma segunda opinido. Se o segundo médico discordar, vocé ndo tera
saida. Ndo podera pesar as duas opinides; tera de acreditar em ambas. E entdo
acontece uma catastrofe: porcos voam, o movimento perpétuo € possivel e a
Terra nao existe — porque em ldgica tudo pode ser inferido a partir de uma
contradicao. Além disso, se o conhecimento for aprendido a partir de dados,



nunca teremos certeza de que ele é verdadeiro. Por que os simbolistas pensam o
contrario? E claro que Hume desaprovaria tamanha desatencao.

Os bayesianos e os simbolistas concordam que suposicOes a priori sao
inevitaveis, mas diferem nos tipos de conhecimento a priori que permitem. Para
os bayesianos, o conhecimento entra na distribuicdo a priori que se estende pela
estrutura e pelos parametros do modelo. Em principio, a probabilidade a priori
do parametro pode ser a que quisermos, mas ironicamente os bayesianos tendem
a selecionar probabilidades a priori nao informativas (como atribuir a mesma
probabilidade a todas as hipoteses) porque é mais facil fazer calculos com elas.
Seja qual for o caso, os humanos ndao sao muito bons em estimar probabilidades.
Para a estrutura, as redes bayesianas fornecem uma maneira intuitiva de
incorporar conhecimento: desenhe uma seta de A a B se acha que A causa
diretamente B. Porém, os simbolistas sdo muito mais flexiveis: vocé pode
fornecer como conhecimento a priori para o seu aprendiz qualquer coisa que
possa codificar em logica, e praticamente qualquer coisa pode ser codificada em
l6gica — contanto que seja como preto e branco.

Obviamente, precisamos tanto da l6gica quanto da probabilidade. A cura do
cancer € um bom exemplo. Uma rede bayesiana pode modelar um tnico aspecto
de como as células funcionam, como a regulacdo dos genes ou a dobradura das
proteinas, mas s6 a légica pode juntar todas as pecas em um quadro coerente.
Por outro lado, a légica ndao pode lidar com informagoes incompletas ou com
ruido, que sado difusas em biologia experimental, mas as redes bayesianas podem
manipula-las tranquilamente.

O aprendizado bayesiano opera com uma unica tabela de dados, em que cada
coluna representa uma variavel (por exemplo, o nivel de expressdao de um gene)
e cada linha representa uma instancia (que poderia ser um experimento de
microarranjo, com o nivel de expressdo observado para cada gene). Nao ha
problema se a tabela tiver “lacunas” e erros de medi¢ao porque podemos usar a
inferéncia probabilistica para preencher as lacunas e incluir os erros em uma
média. Porém, se tivermos mais de uma tabela, o aprendizado bayesiano chegara
a um impasse. Ele ndo sabera como, por exemplo, combinar dados de expressao
de genes com dados sobre quais segmentos de DNA sdo convertidos em
proteinas e, por sua vez, como as formas tridimensionais dessas proteinas as
fazem se fixar em diferentes partes da molécula de DNA, afetando a expressao
de outros genes. Em logica, podemos facilmente escrever regras relacionando



todos esses aspectos e aprendé-las a partir de combinacg0es relevantes de tabelas
— mas somente se estas nao tiverem lacunas ou erros.

Foi muito facil combinar conexionismo e evolucionismo: basta evoluir a
estrutura da rede e aprender os parametros por backpropagation. Todavia,
unificar logica e probabilidade é um problema muito mais dificil. Tentativas
comecam por volta da época de Leibniz, que foi um pioneiro em ambas. Alguns
dos melhores filésofos e matematicos dos séculos 19 e 20, como George Boole e
Rudolf Carnap, trabalharam muito nisso, mas ndo foram longe. Mais
recentemente, cientistas da computacao e pesquisadores de inteligéncia artificial
se juntaram ao grupo. Contudo, com a virada do milénio, o melhor que tivemos
foram sucessos parciais, como adicionar algumas estruturas logicas a redes
bayesianas. A maioria dos especialistas acreditava ser impossivel unificar l6gica
e probabilidade. As expectativas de criagdo de um Algoritmo Mestre nao
pareciam boas, particularmente porque nem o algoritmo evolucionario nem o
conexionista podiam lidar com informagdes incompletas ou com multiplos
conjuntos de dados.

Felizmente, o problema foi resolvido, e agora o Algoritmo Mestre parece estar
mais proximo. No Capitulo 9 veremos como ocorreu essa proeza e a traremos de
la. Mas primeiro precisamos incluir no quebra-cabeca uma peca muito
importante que ainda esta faltando: como aprender a partir de um numero
minimo de dados. Isso parece ser desnecessario em uma época de abundancia de
dados, mas a verdade é que nos deparamos com frequéncia com grandes
volumes de dados sobre algumas partes do problema que queremos resolver e
quase nada sobre outras. E ai que entra uma das ideias mais importantes do
machine learning: a analogia. Todas as tribos que estudamos até agora tém uma
coisa em comum: aprendem um modelo explicito do fendmeno que esta sendo
considerado, seja um conjunto de regras, um perceptron multicamadas, um
programa genético ou uma rede bayesiana. Quando elas ndo tém dados
suficientes para fazé-lo, ficam confusas. Mas os analogistas podem aprender a
partir de tdo pouco quanto um exemplo porque nunca formam um modelo.
Vejamos o que fazem entao.

1 O peixe Babel é um animal ficticio da série O guia do mochileiro das galdxias, de Douglas Adams. Ele
aparece no primeiro livro da série como uma espécie de peixe que pode fazer a traducdo instantanea entre
dois idiomas.

2 N.T.: A frase parece sem sentido, mas isso muda se considerarmos que “ingénuo” em inglés é naive, e o
autor cria entdo uma correlagdo com o nome do classificador.



Voce é o que parece

Frank Abagnale Jr. é um dos vigaristas mais notorios da histéria. Abagnale,
representado por Leonardo DiCaprio no filme de Spielberg Prenda-me se for
capaz, falsificou cheques no valor de milhdes de délares, fingiu ser um
advogado e um professor universitario e viajou pelo mundo como um piloto
falso da Pan Am, tudo antes de seu vigésimo primeiro aniversario. Porém, talvez
sua facanha mais surpreendente tenha sido posar de médico por quase um ano na
Atlanta do fim dos anos 1960. A pratica de medicina supostamente requer
muitos anos de faculdade, uma licenca, residéncia etc., mas Abagnale conseguiu
burlar todas essas sutilezas e nunca foi chamado a responder por isso.

Imagine por um momento tentar tamanha proeza. Vocé se esgueira para dentro
do consultério de um médico ausente, e em pouco tempo entra um paciente e lhe
conta todos os seus sintomas. Agora vocé tem de diagnostica-lo, s6 que nao sabe
nada de medicina. Tudo o que tem é um armario cheio de arquivos de pacientes:
seus sintomas, diagnoOsticos, tratamentos pelos quais passaram e assim por
diante. O que fazer? A saida mais facil é procurar nos arquivos o paciente cujos
sintomas parecam mais com os do atual e fazer um diagndstico. Se sua postura
médica for tdo convincente quanto a de Abagnale, esse esquema pode servir. A
mesma ideia se aplica a areas que vao além da medicina. Se vocé fosse um
jovem presidente e se deparasse com uma crise mundial, como Kennedy quando
uma aeronave espid norte-americana revelou misseis nucleares soviéticos sendo
instalados em Cuba, provavelmente ndo haveria um roteiro pronto para ser
seguido. Em vez disso, vocé procuraria situacoes histéricas analogas as atuais e
tentaria aprender com elas. Os chefes do Estado-Maior solicitaram com urgéncia
um ataque a Cuba, mas Kennedy, tendo acabado de ler Canhdes de agosto, um
relato campedo em vendas da deflagracdo da Primeira Guerra Mundial, sabia
muito bem como seria facil aquilo descambar para uma guerra generalizada e
talvez tenha poupado o mundo de uma guerra nuclear.



A analogia foi a fagulha que deu inicio a muitos dos maiores avancos
cientificos da histéria. A teoria da selecao natural nasceu quando Darwin, ao ler
Ensaio sobre a popula¢do de Malthus, ficou perplexo com os paralelos entre a
luta pela sobrevivéncia na economia e na natureza. O modelo de atomo criado
por Bohr surgiu ao ver o atomo como um sistema solar em miniatura, com
elétrons como os planetas e o nucleo como o sol. Kekulé descobriu a forma
anelar da molécula de benzeno apés imaginar uma cobra mordendo sua propria
cauda.

O raciocinio analogico tem uma linhagem intelectual distinta. Aristoteles o
expressou em sua lei da semelhanca: quando duas coisas sao semelhantes, pensar
em uma tende a nos fazer pensar na outra. Empiricos como Locke e Hume
seguiram seus passos. A verdade, disse Nietzsche, é um exército movel de
metaforas. Kant também era um entusiasta. William James acreditava que “esse
senso de similaridade é o leme e a espinha dorsal de nosso raciocinio”. Alguns
psicélogos contemporaneos argumentam até que a cognicdo humana em sua
totalidade é uma teia de analogias. Dependemos dela para saber andar em uma
cidade desconhecida e para entender expressdes como “ver a luz” e “de cabeca
erguida”. Adolescentes que usam “tipo” em cada frase que dizem
provavelmente, tipo, concordariam que essa analogia é importante, cara.

Dado tudo isso, ndo é de surpreender que a analogia desempenhe um papel
proeminente no machine learning. No entanto, ela comecou a participar de
maneira lenta e inicialmente foi ofuscada pelas redes neurais. Sua primeira
versao algoritmica apareceu em um obscuro relatorio técnico escrito em 1951
por dois estatisticos de Berkeley, Evelyn Fix e Joe Hodges, e s6 foi publicada em
um periodico popular décadas depois. Porém, nesse meio tempo, outros artigos
sobre o algoritmo de Fix e Hodges comecaram a aparecer e a se multiplicar até
ele se tornar o mais pesquisado em toda a ciéncia da computacdo. O algoritmo
do vizinho mais préximo, como é chamado, é a primeira parada de nosso passeio
pelo aprendizado baseado em analogia. A segunda serdo as maquinas de vetores
de suporte, uma ideia que tomou o machine learning de assalto na virada do
milénio e s6 recentemente foi ofuscada pelo aprendizado profundo. A terceira e
ultima € o raciocinio analogico totalmente desenvolvido, que ha varias décadas é
um componente basico da psicologia e da inteligéncia artificial e é objeto de
estudo quase pelo mesmo tempo no machine learning.

A tribo dos analogistas é a menos coesa entre as cinco tribos. Ao contrario das



outras, que tém uma forte identidade e ideais em comum, eles sdao mais como um
conjunto de pesquisadores independentes, unidos apenas pela crenca em
julgamentos de similaridade como base do aprendizado. Alguns, como os
adeptos da maquina de vetores de suporte, podem até desaprovar serem
considerados parte desse grupo. Porém, ndo param de surgir modelos profundos,
e acho que eles se beneficiariam muito caso se unissem em torno dessa causa
comum. A similaridade é uma das ideias centrais do machine learning, e
analogistas de todos os tipos sdo seus guardides. Talvez em uma década futura, o
machine learning seja dominado pela analogia profunda, combinando no mesmo
algoritmo a eficiéncia do vizinho mais proximo, a sofisticacdo matematica das
maquinas de vetores de suporte e o poder e a flexibilidade do raciocinio
analogico. (Acabei de revelar um de meus projetos de pesquisa secretos.)

Iguale-se se for capaz

O vizinho mais préximo é o algoritmo de aprendizado mais simples e rapido ja
inventado. Na verdade, poderiamos dizer que é o algoritmo mais rapido de
qualquer tipo que ja foi inventado. Ele consiste em ndo fazer absolutamente nada
e, portanto, leva zero hora para ser executado. Nao é possivel vencer isso. Se
vocé quiser aprender a reconhecer faces e tiver um vasto banco de dados de
imagens rotuladas como face/ndo face, apenas deixe-o parado la. Nao se
preocupe, seja feliz. Sem sabé-lo, essas imagens ja formardao implicitamente um
modelo do que é uma face. Suponhamos que vocé fosse o Facebook e quisesse
identificar automaticamente faces em fotos que as pessoas enviaram como um
passo anterior a serem marcadas com os nomes de seus amigos. E bom ndo ser
preciso fazer nada, dado que os usuarios do Facebook fazem o upload de mais de
trezentos milhdes de fotos por dia. A aplicacdo de qualquer um dos aprendizes
que vimos até agora a essas fotos, com a possivel excecdo do Naive Bayes,
demandaria varios computadores. E o Naive Bayes ndo é suficientemente
inteligente para reconhecer faces.

E claro que hd um preco a pagar, e ele surge na hora da prova. Jane User
acabou de fazer o upload de uma nova imagem. E uma face? A resposta do
vizinho mais proximo é: encontre a imagem mais semelhante no banco de dados
de fotos rotuladas do Facebook — seu “vizinho mais préximo” —, e se ela contiver
uma face, essa também tera. Muito simples, mas agora vocé tem de vasculhar
potencialmente bilhdes de fotos em (idealmente) uma fracao de segundo. Como



um aluno preguicoso que ndo se preocupa em estudar para a prova, o vizinho
mais proximo € pego de surpresa e tem de se virar. Mas ao contrario do que
ocorre na vida real, em que sua made o ensinou a nunca deixar para amanha o que
pode fazer hoje, no machine learning a procrastinacdio pode compensar. Na
verdade, todo o género de aprendizado do qual o vizinho mais préximo faz parte
é as vezes chamado de “aprendizagem preguicosa”, e nesse contexto nao ha nada
de pejorativo no termo.

A razdo para os aprendizes preguicosos serem um pouco mais inteligentes do
que parecem é que seus modelos, embora implicitos, podem na verdade ser
extremamente sofisticados. Considere o0 caso extremo em que tivéssemos apenas
uma instancia de cada classe. Por exemplo, gostariamos de descobrir onde fica a
fronteira entre dois paises, mas s6 conhecemos a localizacdo de suas capitais. A
maioria dos aprendizes ficaria confusa, mas o vizinho mais préximo adivinha
facilmente que a fronteira é uma linha reta disposta a meio caminho entre as
duas cidades:

POSISTAN /
Positiville /

+ /

/ Negapolis

/’ NEGALAND

Os pontos da linha estdo a mesma distancia das duas capitais; os pontos a
esquerda da linha estdo mais proximos de Positiville, logo o algoritmo do
vizinho mais préximo presume que eles facam parte de Posistan e vice-versa. E
claro que o ideal seria que essa fosse uma fronteira exata, mas uma aproximacao
provavelmente é bem melhor do que nada. No entanto, se soubéssemos da
existéncia de muitas cidades nos dois lados da fronteira é que as coisas ficariam
interessantes:
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O algoritmo do vizinho mais proximo pode formar implicitamente uma fronteira
muito intrincada, ainda que tudo que faca seja lembrar onde ficam as cidades e
atribuir os pontos de acordo! Podemos considerar a “regido metropolitana” de
uma cidade como todos os pontos que estejam mais proximos dela do que de
qualquer outra cidade; os limites entre as regides metropolitanas sao mostrados
como linhas tracejadas no diagrama. Agora Posistan é apenas a unido das regioes
metropolitanas de todas as suas cidades, como o é Negaland. Por outro lado, uma
arvore de decisao (por exemplo) sé poderia formar fronteiras que se estendessem
alternadamente de norte a sul e de leste a oeste, o que provavelmente nao ficaria
muito proximo da fronteira real. Logo, mesmo que os aprendizes de arvore de
decisdo sejam mais “avidos” e tentem arduamente no momento do aprendizado
descobrir onde ficam as fronteiras, o algoritmo “preguicoso” do vizinho mais
préximo acaba sendo melhor.

A aprendizagem preguicosa vence porque é muito mais dificil formar um
modelo global, como uma arvore de decisdo, do que apenas descobrir
individualmente onde ficam os pontos especificos da consulta. Imagine tentar
definir o que é uma face com uma arvore de decisao. Poderiamos dizer que ela
tem dois olhos, um nariz e uma boca, mas o que é um olho e como o encontrar
em uma imagem? E se os olhos da pessoa estiverem fechados? Definir com
seguranca uma face no nivel de cada pixel é muito dificil, principalmente dadas
as diferentes expressoes, poses, contextos e condicOes de iluminacdo com as
quais ela pode aparecer. Em vez disso, o vizinho mais préximo toma um atalho:
se a imagem do banco de dados mais semelhante aquela que Jane acabou de
inserir for de uma face, a de Jane também sera. Para esse esquema funcionar, o
banco de dados precisa conter uma imagem que seja suficientemente semelhante
a nova — por exemplo, uma face com pose, iluminacdao etc. semelhante —,



portanto quanto maior o banco de dados, melhor. No caso de um problema
bidimensional como descobrir a fronteira entre dois paises, um banco de dados
pequeno é o bastante. Para um problema muito dificil como identificar faces, em
que a cor de cada pixel é uma dimensdo de variacdo, é preciso um banco de
dados enorme. Mas atualmente nés os temos. Aprender a partir deles pode ser
muito custoso para um aprendiz avido, que trace explicitamente o limite entre
faces e ndo faces. Porém, para o vizinho mais préoximo, o limite esta implicito
nas localizacOes dos pontos de dados e na medida das distancias, e o tinico custo
é o tempo da consulta.

A ideia de formar um modelo local em vez de global ndo se aplica apenas a
classificacdo. Os cientistas costumam usar regressao linear para prever variaveis
continuas, mas a maioria dos fenomenos é nao linear. Por sorte, no ambito local
eles sdo lineares porque ¢é possivel obter com uma linha reta algo que localmente
se aproxime de uma curva suave. Logo, se em vez de tentar adequar uma linha
reta a todos os dados a adequarmos somente aos pontos proximos do ponto da
consulta, teremos um algoritmo muito poderoso de regressao nao linear. A
preguica compensa. Se Kennedy precisasse de uma teoria de relacOes
internacionais completa para decidir o que fazer com os misseis soviéticos em
Cuba, problemas ocorreriam. Em vez disso, ele viu uma analogia entre a crise e
a deflagracdo da Primeira Guerra Mundial, e essa analogia o direcionou para as
decisOes corretas.

O vizinho mais proximo pode salvar vidas, como Steven Johnson relatou em O
mapa fantasma. Em 1854, Londres enfrentou uma epidemia de colera, que
matou uma entre oito pessoas em partes da cidade. A teoria prevalente na época
de que a colera era causada pelo “ar ruim” ndo ajudou a impedir sua
disseminacdao. Mas John Snow, um fisico que ndo acreditava na teoria, teve uma
ideia melhor. Ele marcou em um mapa de Londres os locais de todos os casos
conhecidos da doenca e o dividiu nas regides mais proximas a cada fonte de
agua publica. Heureca: quase todas as mortes ocorreram na “regido
metropolitana” de uma fonte especifica, localizada na Broad Street no bairro do
Soho. Inferindo que a agua contida nesse poco estava contaminada, Snow
convenceu os habitantes locais a desativarem a fonte, e a epidemia cessou. Esse
episodio originou a ciéncia da epidemiologia, mas também foi o primeiro
sucesso do algoritmo do vizinho mais proximo — quase um século antes de sua
invencao oficial.



Com o uso do vizinho mais proximo, cada ponto de dados é seu proprio
classificador e prevé a classe para todos os exemplos de consulta em que é
vencedor. O vizinho mais proximo é como um exército de formigas, em que
cada soldado faz pouco individualmente, mas que quando se unem podem mover
montanhas. Quando a carga de uma formiga é muito pesada, ela pode
compartilha-la com seus vizinhos. Com o mesmo espirito, no algoritmo dos k
vizinhos mais préximos, um exemplo de teste é classificado ao localizarmos seus
k vizinhos mais proximos e os deixarmos votar. Se a imagem mais proxima do
novo upload for uma face, mas as outras duas mais proximas nao o forem, os
trés vizinhos mais proximos decidirdo se o novo upload ndao é uma face. O
algoritmo do vizinho mais proximo € propenso ao sobreajuste: se a classe estiver
errada para um ponto de dados, ela sera disseminada para toda a regido vizinha.
O algoritmo dos k vizinhos mais proximos é mais robusto porque so6 erra quando
a maioria dos k vizinhos mais préximos apresenta ruido. E claro que o preco é
sua visdao ser menos clara: detalhes finos da fronteira sdao deixados de lado pela
votacao. Quando k aumenta, a variancia diminui, mas a tendenciosidade é maior.

Nao basta usar os k vizinhos mais proximos em vez de um unico vizinho. Os
exemplos mais proximos do exemplo de teste devem intuitivamente valer mais.
Isso nos leva ao algoritmo da média ponderada dos k vizinhos mais proximos.
Em 1994, uma equipe de pesquisadores da Universidade de Minnesota e do MIT
construiu um sistema de recomendacao baseado no que eles chamaram de “ideia
enganosamente simples”: pessoas que concordaram no passado tendem a
concordar mais uma vez no futuro. Essa nocao levou diretamente aos sistemas
de filtragem colaborativa que todos os sites respeitaveis de e-commerce tém.
Suponhamos que, como ocorre no Netflix, vocé reunisse um banco de dados de
classificacOes de filmes, com cada usuario dando uma pontuacao de uma a cinco
estrelas para os filmes que viu. Vocé quer decidir se o usuario Ken gostara de
Gravidade, logo encontra os usuarios cujas classificacoes passadas estejam mais
proximas as dele. Se todos tiverem dado pontuacOes altas a Gravidade,
provavelmente Ken também dara, e vocé podera recomendar o filme. No
entanto, se eles discordarem quanto a Gravidade, vocé precisara de um ponto
alternativo, que nesse caso sera classificar os usuarios de acordo com o nivel de
concordancia com Ken. Assim, se o nivel de concordancia de Lee em relacdo a
Ken for mais alto do que o de Meg, de modo correspondente suas classificagoes
devem valer mais. A classificacao prevista de Ken sera entdao a média ponderada



da de seus vizinhos, com o peso de cada vizinho sendo seu coeficiente de
concordancia com Ken.

Porém, ha um truque interessante. Suponhamos que Lee e Ken tivessem gostos
muito semelhantes, mas Lee fosse mais exigente do que Ken. Sempre que Ken
da a um filme cinco estrelas, Lee da trés; quando Ken da trés, Lee da uma, e
assim por diante. Gostariamos de usar as classificacoes de Lee para prever as de
Ken, todavia se o fizermos diretamente, sempre teremos uma discrepancia de
duas estrelas. Em vez disso, o que precisamos fazer é prever quanto as
classificacOes de Ken estardo acima ou abaixo de sua média, de acordo com
quanto as de Lee estiverem. E agora, ja que Ken esta sempre duas estrelas acima
de sua média quando Lee esta duas estrelas acima da sua, nossas previsoes
estarao certas.

A proposito, vocé nao precisa de classificacoes explicitas para fazer a filtragem
colaborativa. Se Ken pediu um filme no Netflix, isso significa que espera gostar
dele. Logo, as “classificacbes” podem apenas ser do tipo pediu/ndo pediu, e dois
usudrios serdo semelhantes se tiverem pedido muitos filmes iguais. Mesmo
clicar em algo demonstra interesse implicito. O vizinho mais préximo opera com
todos esses esquemas. Atualmente, todos os tipos de algoritmos sdao usados para
recomendar itens para os usuarios, mas o algoritmo da média ponderada dos k
vizinhos mais proximos foi o primeiro a ser amplamente empregado, e ainda é
dificil derrota-lo.

Os sistemas recomendadores, como também sdao chamados, constituem um
grande negodcio: um terco das vendas da Amazon vem de suas recomendacoes,
assim como trés quartos das vendas do Netflix. Estamos muito distantes da
época da criacdo do algoritmo do vizinho mais préximo, quando ele foi
considerado inviavel devido aos seus requisitos de memoria. Naquela época, as
memorias dos computadores eram feitas de pequenos anéis de ferro, um por bit,
e mesmo o armazenamento de alguns milhares de exemplos as sobrecarregavam.
Como os tempos mudaram! Entretanto, ndo € tao inteligente se lembrar de todos
os exemplos vistos e entdo ter de percorré-los, principalmente porque a maioria
deve ser irrelevante. Se vocé voltar ao mapa de Posistan e Negaland, notara que
se Positiville desaparecer nada mudara. As regides metropolitanas de cidades
proximas se expandirdo para o terreno anteriormente ocupado por Positiville,
mas ja que sao todas cidades de Posistan, a fronteira com Negaland permanecera
a mesma. As Unicas cidades que realmente importam sdo as localizadas do outro



lado da fronteira com uma cidade do outro pais; podemos omitir todas as demais.
Logo, uma maneira simples de tornar o vizinho mais proximo mais eficiente é
excluir todos os exemplos que estejam classificados corretamente por seus
vizinhos. Esse e outros truques permitem que métodos do vizinho mais préximo
sejam usados em algumas areas surpreendentes, como o controle de bracos robos
em tempo real. Porém, é evidente que eles ndo sdo a primeira op¢ao para coisas
como negociacoes de alta frequéncia, em que computadores compram e vendem
acOes em fracOes de segundo. Em uma corrida entre uma rede neural, que so
pode ser aplicada a um exemplo com um numero fixo de adi¢des, multiplicagcoes
e sigmoides, e um algoritmo que precise procurar em um grande banco de dados
os vizinhos mais proximos do exemplo, certamente a rede neural venceria.

Outra razao para inicialmente os pesquisadores ndao acreditarem no vizinho
mais proximo era o fato de ndo estar claro se ele poderia aprender os limites
reais entre os conceitos. Porém, em 1967, Tom Cover e Peter Hart provaram
que, se receber dados suficientes, na pior das hipoteses ele é apenas duas vezes
mais propenso a erros do que o melhor classificador imaginavel. Se, digamos,
pelo menos 1% dos exemplos de teste for inevitavelmente classificado de
maneira incorreta devido ao ruido nos dados, entdo o vizinho mais proximo
garante estar no maximo 2% errado. Essa foi uma revelacao significativa. Até
entdo, todos os classificadores conhecidos presumiam que a fronteira tinha uma
forma muito especifica, normalmente uma linha reta. Era uma faca de dois
gumes: por um lado, dava provas de ser possivel obter exatiddo, como no caso
do perceptron, mas também significava que o classificador era estritamente
limitado no que podia aprender. O vizinho mais préximo foi o primeiro
algoritmo da histdria a se beneficiar de quantidades de dados ilimitadas para
aprender conceitos arbitrariamente complexos. Nenhum ser humano poderia
esperar rastrear as fronteiras que ele forma no hiperespaco a partir de milhdes de
exemplos, mas gracas a prova de Cover e Hart sabemos que elas ficam proximas
do correto. De acordo com Ray Kurzweil, a Singularidade comeca quando nao
conseguimos mais entender o que os computadores fazem. Por esse padrao, nao
é totalmente errado dizer que ela ja esta ocorrendo — comecgou ainda em 1951,
quando Fix e Hodges inventaram o vizinho mais proximo, o pequeno algoritmo
que entende.

A maldicao da dimensionalidade



E claro que hd uma serpente nesse Eden. Ela se chama maldicdo da
dimensionalidade e, embora afete todos os aprendizes em maior ou menor grau,
€ particularmente ruim para o vizinho mais proximo. Em poucas dimensdes
(como duas ou trés), o vizinho mais préximo costuma funcionar muito bem. A
medida que o numero de dimensOes aumenta, as coisas comecam a falhar
rapidamente. Hoje em dia ndo € raro o aprendizado ocorrer a partir de milhares
ou até mesmo milhdes de atributos. Para um site de e-commerce tentando
aprender nossas preferéncias, cada clique dado é um atributo. E o que também
acontece com cada palavra de uma pagina web e cada pixel de uma imagem.
Contudo, mesmo com apenas dezenas ou centenas de atributos, ha chances de
que o vizinho mais proximo tenha problemas. O primeiro problema é que a
maioria dos atributos é irrelevante: vocé pode conhecer um milhdo de factoides
sobre Ken, mas é provavel que poucos digam algo sobre o risco (por exemplo)
de ele contrair cancer de pulmado. Ainda que saber que ele fuma seja crucial para
fazer essa previsao especifica, talvez ndo ajude a decidir se gostara de
Gravidade. De sua parte, os métodos simbolistas sdo muito bons em descartar
atributos irrelevantes. Se um atributo ndo tiver informacoes sobre a classe, ele
nunca sera incluido na arvore de decisdao ou conjunto de regras. Todavia, o
vizinho mais proximo fica confuso com atributos irrelevantes porque eles
contribuem como um todo para a semelhanca entre exemplos. Com atributos
irrelevantes, a semelhanca acidental nas dimensdes inaplicaveis faz desaparecer
semelhancas significativas nas importantes, e o vizinho mais proximo torna-se
quase o mesmo que uma adivinhacao aleatéria.

Um problema maior é que, surpreendentemente, a existéncia de mais atributos
pode ser danosa mesmo quando todos sdo relevantes. Costumamos achar que é
sempre melhor haver mais informacdes — ndo é esse o lema de nossa época? Mas
a medida que o numero de dimensdoes aumenta, o nimero de exemplos de
treinamento necessarios para a localizacdo das fronteiras do conceito cresce de
maneira exponencial. Com vinte atributos booleanos, ha aproximadamente um
milhdo de diferentes exemplos possiveis. Com vinte e um, ha dois milhdes e um
numero correspondente de maneiras pelas quais a fronteira poderia se estender
entre eles. Cada atributo adicional torna o problema do aprendizado duas vezes
mais dificil, e isso apenas com atributos booleanos. Se o atributo for altamente
informativo, o beneficio de adiciona-lo pode compensar o custo. Porém, se vocé
tiver apenas atributos pouco informativos, como as palavras de um email ou os



pixels de uma imagem, pode ter problemas, mesmo se coletivamente eles
tiverem informac0es suficientes para prever o desejado.

E fica pior. O vizinho mais proximo se baseia na busca de objetos semelhantes,
e com mais dimensoes a propria nocao de similaridade se perde. O hiperespaco é
como a Zona Crepuscular. As intuicoes que temos ao viver em trés dimensoes
deixam de ser aplicaveis e coisas estranhas comecam a ocorrer. Considere uma
laranja: uma bola de polpa saborosa rodeada por uma fina casca. Digamos que
90% do raio da laranja fossem ocupados por polpa e os outros 10% por casca.
Isso significa que 73% do volume da laranja sdo de polpa (0,9%). Agora
considere uma hiperlaranja: ainda com 90% do raio ocupados por polpa, mas,
por exemplo, em uma centena de dimensoes. A polpa diminui para apenas cerca
de trés milésimos de um por cento do volume da hiperlaranja (0,9'). A
hiperlaranja é toda casca, e vocé nunca terminara de descasca-la!

Outro exemplo perturbador é o que ocorre com a nossa boa e velha distribuicao
normal, também conhecida como curva de sino. O que a distribuicao normal diz
é que os dados estdo localizados em um ponto (a média da distribuicdao), mas
com alguma variancia ao redor (gerada pelo desvio-padrdao). Certo? Ndo no
hiperespaco. Com uma distribuicdo normal de muitas dimensdes, é mais
provavel que vocé obtenha uma amostra longe da média e nao perto dela. Uma
curva de sino no hiperespaco se parece mais com uma rosquinha do que com um
sino. E quando o algoritmo do vizinho mais préximo entra em acdao nesse mundo
desordenado, ele fica confuso. Todos os exemplos parecem igualmente
semelhantes, mas ao mesmo tempo estdao distantes demais uns dos outros para
fazer previsoes tteis. Se vocé espalhar exemplos de maneira uniforme e aleatéria
dentro de um hipercubo com muitas dimensodes, a maioria ficara mais perto de
uma face do cubo e ndo de seu vizinho mais proximo. Em mapas medievais,
areas inexploradas eram marcadas com dragdes, serpentes marinhas e outras
criaturas fantasticas, ou apenas com a expressao aqui hd dragdes (here be
dragons). No hiperespaco, os dragdes estdo em todos os lugares, inclusive na
porta da frente. Tente ir até a casa de seu vizinho e nunca chegara 1a; ficara para
sempre perdido em terras estranhas, perguntando-se para onde foi tudo que lhe
era familiar.

As arvores de decisdo também ndo estdo imunes a maldicio da
dimensionalidade. Digamos que o conceito que vocé estivesse tentando aprender
fosse uma esfera: pontos dentro dela sdo positivos e pontos do lado de fora sao



negativos. Uma arvore de decisdao pode se aproximar de uma esfera pelo menor
cubo que conseguir conter. Ndo é perfeito, mas também ndo € tao ruim: s6 os
cantos do cubo serdo classificados incorretamente. Porém, com mais dimensoes,
quase todo o volume do hipercubo fica fora da hiperesfera. Para cada exemplo
classificado corretamente como positivo, varios exemplos negativos serao
classificados incorretamente como positivos, fazendo a precisao diminuir.

Na verdade, nenhum aprendiz esta imune a maldicao da dimensionalidade. Ela
é o segundo pior problema do machine learning, depois do sobreajuste. O termo
maldicdo da dimensionalidade foi cunhado por Richard Bellman, estudioso da
teoria do controle, nos anos 1950. Ele observou que algoritmos de controle que
funcionavam bem em trés dimensdes se tornavam extremamente ineficientes em
espacos com mais dimensdes, como quando tentamos controlar cada junta de um
braco robo ou cada botdo de uma fabrica de produtos quimicos. Mas no machine
learning o problema ndo é s6 o custo computacional — é o fato de o proprio
aprendizado se tornar cada vez mais dificil a medida que a dimensionalidade
aumenta.

No entanto, nem tudo esta perdido. A primeira coisa que podemos fazer é nos
livrcar das dimensdes irrelevantes. As arvores de decisdo fazem isso
automaticamente calculando o ganho de informacoes de cada atributo e usando
apenas os mais informativos. Com o vizinho mais proximo, podemos usar algo
semelhante descartando todos os atributos cujo ganho de informacoes fique
abaixo de um limite e entdo medindo a similaridade somente no espaco
reduzido. Esse esquema ¢é rapido e satisfatorio para algumas aplicacdes, mas
infelizmente impede o aprendizado de muitos conceitos, como a funcdo
exclusive-OR: se um atributo sé informar algo sobre a classe quando combinado
com outros, mas ndo individualmente, ele sera descartado. Uma op¢do mais
custosa, porém mais inteligente, é “anexar” a selecao de atributos ao redor do
proprio aprendiz, com uma pesquisa de escalada de montanha que se mantenha
excluindo atributos contanto que ndo prejudique a precisao do vizinho mais
proximo para dados retidos. Newton fez uso intensivo da selecdo de atributos
quando decidiu que a tnica coisa que importava para a previsao da trajetoria de
um objeto era sua massa — e nao sua cor, cheiro, idade ou varias outras
propriedades. Na verdade, o mais importante sobre uma equagdo sdo as
quantidades que ndo aparecem nela: quando sabemos quais sdao os elementos
basicos, descobrir como eles dependem uns dos outros com frequéncia € a parte



mais facil.

Para manipular atributos pouco relevantes, uma opcdo € aprender seus pesos.
Em vez de permitir que a similaridade tenha 0 mesmo valor ao longo de todas as
dimensoes, “reduzimos” o das menos importantes. Suponhamos que os
exemplos de treinamento fossem pontos em uma sala e a dimensdo
correspondente a altura ndo tivesse tanta importancia para nossos fins. Seu
descarte traria todos os exemplos para o chao. Diminuir o peso seria semelhante
a dar a sala um teto mais baixo. O peso de um ponto ainda conta no calculo de
sua distancia de outros pontos, mas menos que sua posicao horizontal. E como
em varios outros aspectos do machine learning, é possivel aprender pesos de
atributos pela descida de gradiente.

Pode ocorrer de a sala ter um teto alto, mas os pontos de dados estarem todos
perto do chdao, como uma fina camada de p6 sobre o tapete. Se for assim,
tivemos sorte: o problema parece tridimensional, mas na verdade esta mais para
bidimensional. Ndo precisamos diminuir o peso porque a natureza ja o diminuiu
para nos. Essa “dadiva da ndo uniformidade”, pela qual os dados nao se
disseminam de maneira uniforme no (hiper) espaco, é o que costuma salvar o
dia. Os exemplos podem ter mil atributos, porém todos “residem” em um espaco
com bem menos dimensdes. Por exemplo, € por isso que o vizinho mais proximo
pode ser bom para o reconhecimento de digitos manuscritos: cada pixel é uma
dimensao, logo existem varias, mas s6 uma pequena fracao de todas as imagens
possiveis sdo digitos, e todos eles residem em um pequeno e aconchegante canto
do hiperespaco. No entanto, a forma do espaco de menos dimensdes em que 0s
dados residem pode ser bastante excéntrica. Por exemplo, se uma sala tiver
mobilia, o p6 ndo se acumulara apenas no chdo; ele se acumulara no tampo das
mesas, no assento das cadeiras, nos cobertores das camas e em coisas
semelhantes. Se pudermos descobrir a forma aproximada da camada de poeira
que cobre a sala, s6 precisaremos das coordenadas de cada ponto dela. Como
veremos no proximo capitulo, ha todo um subcampo do machine learning
dedicado a, por assim dizer, descoberta das formas de camadas pelo
agrupamento na escuriddao do hiperespaco.

Cobras em um aviao

Até o meio dos anos 1990, o aprendiz anal6gico mais amplamente usado era o
do vizinho mais préximo, mas ele foi ofuscado por seus primos mais glamorosos



das outras tribos. Entdo, surgiu um novo algoritmo baseado na similaridade que
ofuscou todos os anteriores. Na verdade, podemos considera-lo como outro
“produto da paz” do fim da Guerra Fria. As maquinas de vetores de suporte, ou
SVMs (support vector machines), foram inventadas por Vladimir Vapnik, um
frequentista soviético. Vapnik passou grande parte de sua carreira no Institute of
Control Sciences em Moscou, mas em 1990, quando a Unido Soviética se
desmembrou, emigrou para os Estados Unidos, onde ingressou na lendaria Bell
Labs. Enquanto estava na Russia, Vapnik estava satisfeito em lidar com teoria,
trabalhando com caneta e papel, porém a atmosfera na Bell Labs era diferente.
Os pesquisadores queriam resultados praticos, e Vapnik acabou transformando
suas ideias em um algoritmo. Em alguns anos, ele e seus colegas da Bell Labs
desenvolveram as SVMs, e ndao demorou muito para elas estarem em todos o0s
lugares, definindo novos recordes de precisao.

Superficialmente, uma SVM se parece muito com a média ponderada dos k
vizinhos mais proximos: a fronteira entre as classes positivas e negativas €é
definida por um conjunto de exemplos e seus pesos, junto com uma medida de
similaridade. Um exemplo de teste pertence a classe positiva se, em meédia,
parecer mais com os exemplos positivos do que com o0s negativos. A média é
ponderada e a SVM sé considera os exemplos-chave necessarios para a
definicdo da fronteira. Se lembrarmos do caso das terras de Posistan/Negaland,
quando descartamos todas as cidades que ndo ficavam na fronteira, tudo que

sobrou foi este mapa:

POSISTAN \ -

N\ NEGALAND

Esses exemplos sdo chamados de vetores de suporte porque constituem o0s
vetores que “sustentam” a fronteira: remova um, e uma secdo da fronteira
deslizara para um local diferente. Também é possivel notar que a fronteira é uma
linha denteada, com viradas repentinas que dependem do local exato dos
exemplos. Conceitos reais tendem a ter fronteiras mais suaves, o que significa



que a aproximacdo obtida com o algoritmo do vizinho mais proximo
provavelmente ndo seja ideal. No entanto, com as SVMs podemos aprender
fronteiras mais suaves, mais parecidas com esta:

POSISTAN ""x

T N NEGALAND

\

Para aprender uma SVM, precisamos selecionar os vetores de suporte e seus
pesos. Geralmente, a medida de similaridade, que no universo das SVMs se
chama kernel, é selecionada a priori. Um dos principais insights de Vapnik foi o
de que nem todas as fronteiras que separam os exemplos de treinamento
positivos dos negativos sdao criadas da mesma forma. Suponhamos que Posistan
e Negaland estivessem em guerra, e um territorio ndo ocupado com campos
minados dos dois lados os separasse. Sua missdao € explorar o territorio nao
ocupado, caminhando de um lado a outro sem pisar em nenhuma mina.
Felizmente, vocé tem um mapa de onde elas estdo enterradas. E claro que ndo é
possivel seguir qualquer caminho: € preciso atribuir as minas o espaco mais
amplo possivel. E isso que as SVMs fazem, com os exemplos como minas e a
fronteira aprendida como o caminho selecionado. A margem de seguranca sera o
mais perto que a fronteira chegar de um exemplo, e a SVM selecionara os
vetores de suporte e pesos que gerarem a maior margem possivel. Por exemplo,
a solida fronteira em linha reta desta figura é melhor que a pontilhada:
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A fronteira pontilhada separa bem os exemplos positivos e negativos, mas fica
perigosamente perto das minas terrestres localizadas em A e B. Esses exemplos
sao vetores de suporte: exclua um deles e a fronteira de margem maxima se
movera para um local diferente. Em geral, a fronteira é curva, tornando a
margem mais dificil de divisar, contudo podemos visualiza-la como uma cobra
deslizando pelo territério nao ocupado, sendo a margem o quanto ela é gorda. Se
uma cobra muito gorda puder deslizar por toda a extensdao sem explodir, a SVM
conseguira separar muito bem os exemplos positivos e negativos, e Vapnik
mostrou que nesse caso podemos ter certeza de que ela ndo cometeu sobreajuste.
Intuitivamente, se compararmos com uma cobra fina, ha menos caminhos para
uma cobra gorda percorrer evitando as minas terrestres; da mesma forma, se
compararmos com uma SVM de pequena margem, uma de margem maior tera
menos chances de cometer sobreajuste tracando uma fronteira excessivamente
intrincada.

A segunda parte da historia é como a SVM encontra a cobra mais gorda que
caiba entre as minas terrestres positivas e negativas. A primeira vista, pode
parecer que aprender um peso para cada exemplo de treinamento pela descida de
gradiente seja satisfatério. Tudo que temos de fazer é encontrar os pesos que
maximizem a margem, e qualquer exemplo que acabe ficando com peso zero
podera ser descartado. E uma pena, mas isso faria apenas os pesos crescerem
sem limite, porque, matematicamente, quanto maiores 0S pesos, maior a
margem. Se vocé estiver a trinta centimetros e meio de uma mina e dobrar o
tamanho de tudo, inclusive o seu, agora estara a sessenta e um centimetros da
mina, o que ndao diminuira sua probabilidade de pisar nela. O que temos de fazer
¢ maximizar a margem obedecendo a restricio de que 0s pesos s6 possam
aumentar até algum valor fixo. Ou, igualmente, podemos minimizar os pesos



contanto que todos os exemplos tenham uma margem especifica, que poderia ser
igual a 1 — o valor preciso € arbitrario. Geralmente é isso que as SVMs fazem.

A otimizacdo restrita é o problema que ocorre quando maximizamos ou
minimizamos uma fungdo sujeita a limites. O universo maximiza a entropia
contanto que a energia se mantenha constante. Problemas desse tipo se
encontram dispersos pelos negocios e pela tecnologia. Por exemplo, podemos
maximizar o nimero de produtos que uma fabrica gera, dependendo do nimero
de ferramentas disponiveis, das especificacoes dos produtos, e assim por diante.
Com o advento das SVMs, a otimizacao restrita também se tornou crucial para o
machine learning. A otimizagao irrestrita chega ao topo da montanha, e é isso
que a descida (ou, nesse caso, a subida) de gradiente faz. A otimizacao restrita
sobe 0 maximo que pode seguindo a estrada. Quando a estrada segue até o ponto
maximo, os problemas restritos e irrestritos tém a mesma solucdo. No entanto, o
que ocorre com mais frequéncia é a estrada serpentear subindo a montanha e
entdo descer sem alcancar o topo. Vocé sabe que alcancou o ponto mais alto
quando ndo consegue subir mais sem dirigir fora da estrada; em outras palavras,
quando o caminho até o topo esta em angulo reto com a estrada. Se a estrada e o
caminho até o topo formarem um angulo obliquo, podemos chegar mais alto
dirigindo afastados da estrada, mesmo se isso ndo nos levar tdo rapidamente
quanto seguir em linha reta até o topo da montanha. Logo, o caminho para
resolver um problema de otimizacao restrita é seguir ndo o gradiente, mas a parte
dele paralela a superficie da restricdo — nesse caso a estrada — e parar quando
essa parte for zero.

Em geral, temos de lidar com varias restricoes ao mesmo tempo (uma para
cada exemplo, no caso das SVMs). Suponhamos que vocé quisesse chegar o
mais proximo possivel do Polo Norte, mas ndao pudesse sair de sua sala. Cada
uma das quatro paredes da sala é uma restricao, e a solucao € seguir a bussola até
se deparar com o canto em que as paredes nordeste e noroeste se encontram.
Dizemos que essas duas paredes sdo as restricOes ativas por serem elas que o
impedem de alcangar o ponto 6timo, a saber, o Polo Norte. Se sua sala tiver uma
parede voltada exatamente para o norte, ela sera a Unica restricao ativa, e a
solucdo estara em um ponto no meio dela. Caso vocé fosse o Papai Noel e a sala
ja se encontrasse sobre o Polo Norte, todas as restricoes seriam inativas,
permitindo-lhe pensar apenas no problema de uma distribuicdo de brinquedos
otima. (Para vendedores ambulantes isso é mais facil que para o Papai Noel.) Em



uma SVM, as restricoes ativas sao os vetores de suporte porque sua margem ja é
a menor permitida; mover a fronteira violaria uma ou mais restricoes. Todos os
outros exemplos sdo irrelevantes e seu peso é zero.

Na verdade, normalmente deixamos as SVMs violarem algumas restricoes, o
que significa classificar exemplos incorretamente ou por um valor menor que a
margem, porque de outro modo elas cometeriam sobreajuste. Se houver um
exemplo negativo incomodo em algum local no meio da regido positiva, nao
queremos que a fronteira serpenteie dentro dela s6 para que o exemplo fique
correto. Porém, a SVM sofre uma penalidade para cada exemplo que calcula
errado, o que a encoraja a manté-los em um nivel minimo. As SVMs sdao como
os vermes da areia do filme Duna: grandes, fortes e podem sobreviver a algumas
explosdes se passarem sobre minas terrestres, contanto que ndo sejam muitas.

Tentando encontrar aplicac6es, Vapnik e seus colaboradores se depararam
rapidamente com o reconhecimento de digitos manuscritos, no qual seus colegas
conexionistas da Bell Labs eram os maiores especialistas do mundo. Para a
surpresa de todos, as recém-criadas SVMs se sairam tdo bem quanto os
perceptrons multicamadas elaborados com cuidado durante anos para o
reconhecimento de digitos. Isso preparou o terreno para a longeva e ampla
competicdo entre os dois. As SVMs podem ser vistas como uma generalizacao
do perceptron, porque o que obtemos com o uso de uma medida de similaridade
especifica (o produto dos pontos entre os vetores) é um limite de hiperplano
entre as classes. Mas as SVMs tém uma vantagem importante se comparada com
os perceptrons multicamadas: 0s pesos tém um unico optimum em vez de varios
local optima (solugOes Gtimas) e, portanto, € muito mais facil aprendé-los com
seguranca. Mesmo assim, elas ndo sdo menos expressivas que 0S perceptrons
multicamadas; os vetores de suporte agem como uma camada oculta e sua média
ponderada como a camada de saida. Por exemplo, uma SVM pode representar
com facilidade a fungdo exclusive-OR com um vetor de suporte para cada uma
das quatro configuracOes possiveis. Porém, os conexionistas ndao desistiram sem
luta. Em 1995, Larry Jackel, chefe do departamento de Vapnik na Bell Labs,
apostou um jantar com ele que por volta do ano 2000 as redes neurais seriam tdo
reconhecidas quanto as SVMs. Ele perdeu. Em uma revanche, Vapnik apostou
que em 2005 ninguém usaria mais as redes neurais e também perdeu. (A uUnica
pessoa a jantar de graca foi Yann LeCun, a testemunha.) Além disso, com o
advento do aprendizado profundo, os conexionistas voltaram a se destacar.



Contanto que possamos aprendé-las, redes multicamadas podem expressar varias
funcdes de forma mais compacta que as SVMs, que sempre tém apenas uma
camada, e isso pode fazer toda a diferenca.

Outro sucesso inicial notavel das SVMs foi na classificacdao de texto, que
provou ser um grande beneficio porque naquele momento a web estava
comecando a se sobressair. Na época, o Naive Bayes era o classificador de texto
de ponta, mas quando cada palavra da linguagem é uma dimensao, até ele pode
cometer sobreajuste. E preciso apenas uma palavra que ocorra em, digamos,
todas as paginas esportivas nos dados de treinamento e em nenhuma outra, e 0
Naive Bayes comeca a se confundir achando que todas as paginas que contém a
palavra sdo esportivas. Contudo, gracas a maximizacao da margem, as SVMs
resistem ao sobreajuste mesmo em um grande nimero de dimensoes.

Geralmente, quanto menor o nimero de vetores de suporte que uma SVM
seleciona, melhor ela generaliza. Qualquer exemplo de treinamento que nao seja
um vetor de suporte sera classificado corretamente se aparecer como um
exemplo de teste porque a fronteira entre exemplos positivos e negativos
continuara no mesmo local. Logo, a taxa de erro esperada de uma SVM € no
méximo uma fracdo dos exemplos que sdo vetores de suporte. A medida que o
numero de dimensdes aumenta, essa fracdo também tende a crescer, portanto as
SVMs ndo estdo imunes a maldicdo da dimensionalidade. Mas elas sdao mais
resistentes que a maioria.

Além dos sucessos praticos, as SVMs também renovaram muitas das ideias
convencionais que tinhamos sobre o machine learning. Por exemplo, elas
desmentiram a noc¢do, as vezes comparada erroneamente com a navalha de
Occam, de que modelos mais simples sao mais precisos. Pelo contrario, uma
SVM pode ter um numero infinito de parametros e mesmo assim ndao cometer
sobreajuste, contanto que tenha uma margem suficientemente grande.

No entanto, a propriedade mais surpreendente das SVMs é que, ndo importa
quanto as fronteiras formadas sejam curvas, elas sdao sempre apenas linhas retas
(ou, em geral, hiperplanos). A razdo para que isso ndo seja uma contradicdo é
que as linhas retas estdao em um espaco diferente. Suponhamos que os exemplos
residissem no plano (x,y) e o limite entre as regides positiva e negativa fosse a
pardbola y = x*. Ndo ha como representd-la com uma linha reta, mas se
adicionarmos uma terceira coordenada z, significando que agora os dados
residem no espaco (x,y,z), e a definirmos para cada exemplo com o quadrado de



sua coordenada x, a fronteira sera apenas o plano diagonal definido por y = z. Na
verdade, os pontos de dados surgem na terceira dimensdo, alguns mais que
outros, mas na medida certa, e presto — nessa nova dimensdao os exemplos
positivos e negativos podem ser separados por um plano. Podemos entdo
considerar o que as SVMs fazem com os kernels, vetores de suporte e pesos
como o mapeamento dos dados para um espaco com mais dimensoes e a busca
de um hiperplano de margem maxima nesse espaco. Para alguns kernels, o
espaco derivado tem dimensdes infinitas, mas as SVMs nao se incomodam nem
um pouco. O hiperespaco pode ser a Zona Crepuscular, mas as SVMs sabem
como navegar nela.

Subindo a escada

Duas coisas sdo semelhantes se concordam uma com a outra em alguns aspectos.
Se concordarem em certos aspectos, provavelmente elas também concordarao
em outros. Essa é a esséncia da analogia. Ela também ressalta os dois principais
subproblemas do raciocinio anal6gico: descobrir quanto duas coisas sdo
semelhantes e decidir o que mais pode ser inferido de suas semelhancas. Até
agora, examinamos a extremidade de “baixo poder” da analogia, com algoritmos
como o do vizinho mais proximo e das SVMs, em que as respostas a essas duas
perguntas sao muito simples. Eles sdao os mais usados, mas um capitulo sobre
aprendizado analégico ndo estaria completo sem pelo menos uma rapida visita as
partes mais poderosas do espectro.

A pergunta mais importante em qualquer aprendiz analogico é como medir a
similaridade. Sua resposta poderia ser tao simples como medir a distancia
euclidiana entre os pontos de dados, ou tdo complexa quanto um programa
inteiro com varios niveis de sub-rotinas cuja saida final fosse um valor de
similaridade. De qualquer forma, a fungdao da similaridade controla como o
aprendiz faz generalizacOes partindo de exemplos conhecidos e chegando a
novos. E por intermédio dela que inserimos no aprendiz nosso conhecimento da
area concernente ao problema, o que a torna a resposta dos analogistas para a
pergunta de Hume. Podemos aplicar o aprendizado anal6gico a todos os tipos de
objeto, ndo apenas a vetores de atributos, contanto que tenhamos uma maneira
de medir a similaridade entre eles. Por exemplo, podemos medir a similaridade
entre duas moléculas pelo nimero de subestruturas idénticas que elas contém. O
metano e o metanol sdo similares porque tém trés ligacdes carbono-hidrogénio



em comum e sO diferem na substituicdo de um atomo de hidrogénio por um
grupo hidroxila:

| |
H—C—H H— ? — O—H
H H
Metano Metanol

No entanto, isso ndo significa que seu comportamento quimico € similar. O
metano € um gas e o metanol é um alcool. A segunda parte do raciocinio
analogico é saber o que podemos inferir sobre o novo objeto com base em
objetos similares que encontrarmos. Isso pode ser muito simples ou muito
complexo. No vizinho mais proximo ou nas SVMs, sO precisamos prever a
classe do novo objeto de acordo com as classes dos vizinhos mais préximos ou
dos vetores de suporte. Porém, no raciocinio baseado em casos, outro tipo de
aprendizado analdgico, a saida pode ser uma estrutura complexa formada por
partes componentes dos objetos recuperados. Suponhamos que sua impressora
HP estivesse exibindo uma linguagem incoerente e vocé chamasse o help desk.
Ha chances de que eles tenham visto o problema muitas vezes, logo uma boa
estratégia é encontrar esses registros e reunir uma possivel solucdo para o
problema a partir deles. Mas ndo é apenas uma questao de encontrar reclamagoes
com varios atributos similares aos seus: por exemplo, se vocé estiver usando sua
impressora com o Windows ou o Mac OS X, isso pode originar configuragcoes
muito diferentes para o sistema e a impressora para serem relevantes. E quando
VOCé encontrar os casos mais relevantes, a sequéncia de etapas necessaria a
resolucdo de seu problema pode ser uma combinacdao de etapas de casos
diferentes, com alguns ajustes adicionais especificos para o seu.

Atualmente os help desks sdao a aplicacdao mais popular do raciocinio baseado
em casos. A maioria ainda emprega um intermediario humano, mas a
funcionaria virtual Eliza da IPsoft fala diretamente com o cliente. Eliza, que
aparece inteira com uma persona em video 3D interativo, resolveu mais de vinte
milhdes de problemas de clientes até hoje, grande parte para empresas blue-chip
norte-americanas. “SaudacOes da Robotistan, o novo destino mais barato da
terceirizacao”, é como um blog de terceirizacdo se apresentou recentemente. E,
assim como a terceirizacdo continua subindo a escada das habilidades, 0 mesmo
ocorre com o aprendizado analdgico. Os primeiros advogados-robos que



defendem uma sentenca especifica com base em precedentes ja foram
construidos. Um desses sistemas previu corretamente os resultados de mais de
90% dos casos de segredos comerciais que examinou. Talvez em uma corte
cibernética do futuro, em sessdao em algum local na nuvem da Amazon, um
advogado-rob6 o livrara da multa por excesso de velocidade que o RoboCop
emitiu para seu carro autonomo, tudo isso enquanto vocé esta na praia, e o sonho
de Leibniz de reduzir toda a argumentacdo a calculos finalmente se tornara
realidade.

Talvez em um degrau ainda mais alto da escada de habilidades esteja a
composicao musical. David Cope, professor emérito de musica na Universidade
da Califérnia, em Santa Cruz, projetou um algoritmo que cria novas musicas no
estilo de compositores famosos selecionando e recombinando passagens curtas
de seu trabalho. Em uma conferéncia a que compareci ha alguns anos, ele tocou
trés pecas “de Mozart”: uma do Mozart real, outra de um compositor humano
imitando Mozart e ainda outra criada por seu sistema. Em seguida, pediu a
audiéncia para votar no Amadeus auténtico. Wolfgang venceu, mas o
computador venceu o imitador humano. Ja que se tratava de uma conferéncia de
inteligéncia artificial, a audiéncia ficou encantada. O publico de outros eventos
ficaram menos felizes. Um ouvinte acusou Cope raivosamente de ter-lhe retirado
o prazer de ouvir musica. Se Cope esta certo, a criatividade — a imensidao
definitiva — se resume a analogia e recombinacdo. Julgue vocé mesmo
procurando no Google “david cope mp3”.

Entretanto, o truque mais habil dos analogistas é o aprendizado que se estende
por varias areas. Os humanos fazem isso o tempo todo: um executivo pode
passar de, digamos, uma empresa de midia para uma de produtos para
consumidores sem comecar do zero porque habilidades gerenciais semelhantes
se aplicam as duas atividades. Wall Street contrata um grande numero de fisicos
porque problemas da fisica e de financas, embora superficialmente muito
diferentes, com frequéncia tém uma estrutura matematica similar. Mesmo assim,
todos os aprendizes que vimos até agora falhariam se, por exemplo, os
treinassemos para prever o movimento browniano e entdao solicitassemos que
previssem o mercado de acOes. O preco das acOes e a velocidade de particulas
suspensas em um fluido sdo variaveis diferentes, logo o aprendiz nao saberia por
onde comecar. Porém, os analogistas podem fazé-lo usando o mapeamento de
estrutura, um algoritmo inventado por Dedre Gentner, um psicologo da



Universidade Northwestern. O mapeamento de estrutura pega duas descricoes,
encontra uma correspondéncia coerente entre algumas de suas partes e relagoes
e, entdo, com base nessa correspondéncia, transfere propriedades adicionais de
uma estrutura para a outra. Por exemplo, se as estruturas fossem o sistema solar
e 0 atomo, poderiamos mapear planetas para elétrons e o Sol para o nucleo e
concluir, como fez Bohr, que os elétrons giram ao redor do nicleo. E claro que a
verdade é mais sutil e, em geral, precisamos refinar as analogias apos cria-las.
Todavia, conseguir aprender a partir de um unico exemplo como esse é com
certeza um atributo-chave de um aprendiz universal. Quando somos
confrontados com um novo tipo de cancer — e isso ocorre o tempo todo porque
0s canceres estao sempre em mutacao —, 0os modelos que aprendemos com base
em canceres anteriores nao sao aplicaveis. Também ndo temos tempo para
coletar dados sobre o novo cancer a partir de varios pacientes; pode existir
apenas um, e ele precisara de uma cura urgente. A melhor aposta entdo é
comparar 0 novo cancer com 0s ja conhecidos e tentar encontrar um cujo
comportamento tenha similaridade suficiente para que linhas de ataque
semelhantes funcionem.

Ha algo que a analogia nao possa fazer? Ndao de acordo com Douglas
Hofstadter, cientista cognitivo e autor de Godel, Escher, Bach: Lagos eternos.
Hofstadter, que se parece um pouco com um gémeo bom do Grinch, talvez seja o
analogista mais conhecido mundialmente. Em seu livro Surfaces and Essences:
Analogy as the Fuel and Fire of Thinking, ele e seu colaborador Emmanuel
Sander argumentam de maneira apaixonada que o comportamento inteligente
como um todo se resume a analogia. Tudo que aprendemos ou descobrimos,
desde o significado de palavras cotidianas como mde e jogar até os insights
brilhantes de génios como Albert Einstein e Evariste Galois, é resultado da
analogia em acdo. Quando o pequeno Tim vé mulheres cuidando de outras
criancas como sua made cuida dele, generaliza o conceito “mamde” como
significando a mde de qualquer pessoa e ndo s6 a sua. Isso, por sua vez, é um
trampolim para o entendimento de coisas como “nave mae” e “Made Natureza”.
O “pensamento mais feliz” de Einstein, a partir do qual evoluiu a teoria geral da
relatividade, era uma analogia entre gravidade e aceleracdo: se vocé esta em um
elevador, ndo tem como saber se seu peso é consequéncia de uma ou de outra
porque seus efeitos sao os mesmos. Nadamos em um vasto oceano de analogias,
e a0 mesmo tempo em que o manipulamos para nossos fins também somos



involuntariamente manipulados por ele. Livros tém analogias em cada pagina
(como o titulo desta secdao ou o da anterior). Gddel, Escher, Bach é uma analogia
estendida entre o teorema de Godel, a arte de Escher e a musica de Bach. Se o
Algoritmo Mestre nao € analogia, com certeza deve ser parecido.

Suba e brilhel

A ciéncia cognitiva tem testemunhado um duradouro debate entre simbolistas e
analogistas. Os simbolistas mencionam algo que eles podem modelar, mas os
analogistas ndo; em seguida, os analogistas descobrem como fazé-lo, inventam
algo que podem modelar que os simbolistas ndo podem, e o ciclo se repete. O
aprendizado baseado em instancias, como as vezes é chamado, é supostamente
melhor para modelar a maneira como nos lembramos de episodios especificos de
nossas vidas; as regras sao a opcao presumivel para o raciocinio com conceitos
abstratos como “trabalho” e “amor”. Porém, quando aluno de pds-graduacao,
ocorreu-me que as duas abordagens sdo apenas pontos em um continuum, e
deveriamos poder aprender ao longo de toda a sua extensao. As regras sao na
verdade instancias generalizadas para casos em que nos “esquecemos” de alguns
atributos porque eles ndao importavam. Por outro lado, as instancias sdo regras
muito especificas, com uma condicdo para cada atributo. A medida que nossa
vida avanca, episodios semelhantes vao se transformando aos poucos em
estruturas baseadas em regras, como “almocar em um restaurante”. Vocé sabe
que ir a um restaurante envolve fazer um pedido a partir de um menu e deixar
gorjeta e segue essas “regras de conduta” sempre que almoca fora, mas talvez
ndo se lembre dos restaurantes especificos em que tomou conhecimento delas
pela primeira vez.

Em minha tese de PhD, projetei um algoritmo que unifica o aprendizado
baseado em instancias com o aprendizado baseado em regras. Uma regra nao
encontra correspondéncia apenas com entidades que satisfacam a todas as suas
pré-condicoes; encontra qualquer entidade que tenha uma correspondéncia maior
com ela do que com alguma outra regra, no sentido de chegar mais perto de
atender suas condicOes. Por exemplo, alguém com nivel de colesterol de 220
mg/dL chega mais perto de satisfazer a regra Se seu colesterol estd acima de 240
mg/dL, vocé pode ter um ataque cardiaco do que alguém com 200 mg/dL. RISE,
como chamei o algoritmo, comeca aprendendo cada exemplo de treinamento
como uma regra e generaliza gradualmente cada regra para absorver os



exemplos mais proximos. O resultado costuma ser uma combinacdo de muitas
regras gerais, que entre elas apresentam correspondéncia com a maioria dos
exemplos, com regras mais especificas que se aplicam a excecOes as regras
anteriores, e assim por diante, se estendendo em uma cauda longa de memorias
especificas. RISE fez previsdes mais acertadas do que os melhores aprendizes
baseados em regras e baseados em instancias da época, e meus experimentos
mostraram que isso ocorre porque ele combinava as melhores caracteristicas de
ambos. Regras podem ser atendidas analogicamente e dessa forma deixam de ser
frageis. Instancias podem selecionar caracteristicas distintas em diferentes
regides do espaco e assim combatem a maldicdo da dimensionalidade muito
melhor do que o vizinho mais préximo, que s6 pode selecionar as mesmas
caracteristicas em todos os locais.

RISE foi um passo em direcao ao Algoritmo Mestre, ja que combinava o
aprendizado simbdlico e o analégico. No entanto, foi um pequeno passo, porque
ndo tem o poder completo desses dois paradigmas e ainda faltam os outros trés.
As regras do RISE nao podem ser encadeadas de maneiras diferentes; cada regra
prevé apenas a classe de um exemplo diretamente a partir de seus atributos.
Além disso, elas ndo podem se referir a mais de uma entidade ao mesmo tempo;
por exemplo, o RISE ndo pode expressar uma regra como Se A tem gripe e B
teve contato com A, B também pode ter gripe. Pelo lado analdgico, ele somente
generaliza o algoritmo simples do vizinho mais proximo; ndo pode aprender
varios assuntos usando o mapeamento de estrutura ou alguma estratégia
semelhante. Na época em que terminei meu PhD, ndo tinha descoberto uma
maneira de reunir em um unico algoritmo o poder completo de todos os cinco
paradigmas e deixei o problema de lado por algum tempo. Porém, ao aplicar o
machine learning a problemas como o marketing de boca a boca, a integracao de
dados, a programacdo por exemplos e a personalizacdo de sites, via
constantemente como cada um dos paradigmas fornecia apenas parte da solucao.
Tinha de haver uma maneira melhor.

Bem, ja exploramos o territorio das cinco tribos, coletando seus insights,
negociando cruzamentos de fronteiras, nos perguntando como as pecas podem
ser unidas. Sabemos muito mais agora do que quando comecamos. Mas ainda
falta algo. Ha um espaco vazio no centro do quebra-cabeca, dificultando
enxergar o padrao. O problema é que todos os aprendizes que vimos precisam de
um professor que lhes diga a resposta correta. Eles ndo podem aprender a



distinguir as células cancerosas das saudaveis a menos que alguém as rotule
como “cancerosas” ou “saudaveis”. Contudo, os humanos podem aprender sem
um professor; eles o fazem desde que nascem. Como Frodo nos portdes de
Mordor, nossa longa jornada tera sido em vao se nao encontrarmos uma maneira
de vencer essa barreira. Mas ha um caminho que passa pelas muralhas e pelos
guardas, e o prémio esta proximo. Siga-me...

1 N.T.: Subir em inglés é “rise”, sendo uma referéncia ao nome do algoritmo criado pelo autor.



Aprendendo sem professor

Se vocé é pai, o mistério do aprendizado se revelou em sua plenitude diante de
seus olhos nos trés primeiros anos de vida de seu filho. Um recém-nascido nao
consegue falar, caminhar, reconhecer objetos, ou até mesmo entender que um
objeto continua existindo quando o bebé ndo esta olhando para ele. Porém, més
ap0s meés, em passos menores e maiores, por tentativa e erro e grandes saltos
conceituais, a crianca descobre como o mundo funciona, como as pessoas se
comportam e como se comunicar. Em seu terceiro aniversario, todo esse
aprendizado foi reunido em uma personalidade estavel, um fluxo de consciéncia
que continuara por toda a vida. As criancas mais velhas e os adultos podem
viajar no tempo, ou seja, lembrar de coisas passadas, mas apenas até certo ponto.
Se pudéssemos revisitar a n6s mesmos como bebés e criancas pequenas e ver o
mundo mais uma vez por esses olhos recém-abertos, grande parte do que nos
intriga com relacdo ao aprendizado — e até mesmo sobre a propria existéncia —
subitamente pareceria 6bvia. Contudo, do modo como ocorre, 0 maior mistério
do universo ndo é como ele comeca ou termina, ou a partir de quais fios
infinitesimais foi tecido, mas sim o que acontece na mente de uma crianca
pequena: como 450 gramas de geleia cinza podem evoluir para formar a base da
consciéncia.

O estudo cientifico do aprendizado das criancas ainda é jovem, tendo
comecado de fato ha apenas algumas décadas, mas avancou de maneira notavel.
As criancas ndo conseguem responder questionarios ou seguir protocolos
experimentais, porém podemos inferir grande parte do que ocorre em suas
mentes gravando e estudando suas reacoes durante experimentos. Um quadro
coerente emerge: a mente de uma crianca ndo € apenas o desabrochar de um
programa genético predefinido ou um dispositivo bioldgico para o registro de
correlacbes em dados sensiveis; em vez disso, ela sintetiza ativamente sua
realidade, e esta muda radicalmente com o tempo.



Cada vez mais, e de maneira muito relevante para nos, os cientistas cognitivos
expressam suas teorias sobre o aprendizado das criancas na forma de algoritmos.
Um grande nimero de pesquisadores do machine learning se inspira nisso. Tudo
que precisamos esta logo ali na mente de uma crianca, se pudéssemos de alguma
forma capturar sua esséncia em codigo de computador. Alguns pesquisadores
chegam a argumentar que uma maneira de criar maquinas inteligentes seria
construindo um bebé-robd e deixando-o vivenciar o mundo como um bebé
humano faria. N6s, pesquisadores, seriamos seus pais (talvez até com a ajuda de
crowdsourcing!, dando um significado totalmente novo para o termo vila
global). O pequeno Robby — iremos chama-lo assim, em homenagem ao robo
gordo, mas muito maior, de Planeta proibido — sera o unico bebé-robd que
teremos de construir. Quando ele tiver aprendido tudo que uma crianca de trés
anos sabe, o problema da inteligéncia artificial estara resolvido. Poderemos
copiar o conteido de sua mente em quantos robds quisermos, e eles assumirao a
partir dai, com a parte mais dificil ja concluida.

A pergunta, claro, é qual algoritmo deve ser acionado no cérebro de Robby no
momento do nascimento. Pesquisadores adeptos da psicologia infantil veem as
redes neurais com desconfianca porque o funcionamento microscopico de um
neuronio parece estar muito distante da sofisticacdo até mesmo dos
comportamentos mais basicos de uma crianca, como estender o braco para
alcancar um objeto, pega-lo e examina-lo com olhos curiosos e bem abertos.
Precisamos modelar o aprendizado da crianca em um nivel mais alto de
abstracdao, ou podemos nos perder em detalhes deixando de lado a esséncia.
Acima de tudo, ainda que as criangas certamente obtenham muita ajuda de seus
pais, elas aprendem em grande parte por conta prépria, sem supervisao, e é isso
que parece mais surpreendente. Nenhum dos algoritmos que vimos até agora
consegue fazer isso, mas estamos prestes a ver varios que conseguem — levando-
nos mais um passo em direcao ao Algoritmo Mestre.

Agrupando coisas semelhantes

Ao pressionarmos o botdo “ativar”, os olhos em video de Robby se abrirdo pela
primeira vez. Nesse exato momento ele se vera diante do que William James
memoravelmente chamou de “exuberante e barulhenta confusdo” do mundo.
Com novas imagens fluindo em sua direcao a uma velocidade de dezenas por
segundo, uma das primeiras coisas que deve fazer é aprender a organiza-las em



grupos maiores. O mundo real é composto por objetos que persistem com o
tempo e ndao por pixels aleatérios mudando de maneira arbitraria de um
momento para o outro. Mamade nao € substituida por uma mamae menor quando
vai embora. Colocar um prato na mesa nao produz um buraco branco nela. Um
bebé recém-nascido ndo ficaria surpreso se um ursinho de pelicia passasse por
tras de um biombo e ressurgisse como um avido, mas se tivesse um ano ficaria.
De algum modo, ele aprendeu que ursinhos de peltcia sdao diferentes de avides e
ndo se transmutam espontaneamente. Um pouco depois, ele descobrira que
alguns objetos sao mais parecidos que outros e comecara a formar categorias. Ao
receber uma pilha de cavalinhos de brinquedo e lapis para brincar, um bebé de
nove meses nao os classificaria em grupos separados de cavalos e lapis, mas um
de dezoito meses o faria.

Organizar o mundo em objetos e categorias é algo secundario para um adulto,
mas ndo para uma crianga, e menos ainda para Robby, o robd. Poderiamos dota-
lo de um cortex visual na forma de um perceptron multicamadas e lhe mostrar
exemplos rotulados de todos os objetos e categorias existentes no mundo — esta é
a mamae de perto e esta é ela de longe —, mas seria uma tarefa interminavel. O
que precisamos € de um algoritmo que agrupe de maneia espontanea objetos
semelhantes, ou diferentes imagens do mesmo objeto. Esse problema se chama
clustering (agrupamento) e € um dos mais estudados no machine learning.

Um cluster é um conjunto de entidades semelhantes ou, no minimo, de
entidades mais semelhantes umas as outras que os membros de outros clusters.
Agrupar faz parte da natureza humana, e com frequéncia esse é o primeiro passo
no caminho para o conhecimento. Quando olhamos para o céu noturno, nao
podemos evitar ver grupos de estrelas, e entdo os nomeamos de maneira
imaginaria de acordo com as formas que nos lembram. Notar que certos
conjuntos de elementos tinham propriedades quimicas muito semelhantes foi o
primeiro passo para a descoberta da tabela periodica. Agora cada um desses
conjuntos é uma coluna da tabela. Tudo que observamos é um cluster, dos rostos
dos amigos aos sons da fala. Sem eles, ficarilamos perdidos: as criangas nao
podem aprender um idioma antes de aprender a identificar os sons caracteristicos
dos quais ele é composto, o que fazem no primeiro ano de vida, e todas as
palavras que aprendem nao significam nada sem os clusters dos objetos reais a
que se referem. Quando confrontados com big data — um numero muito grande
de objetos —, a primeira coisa em que pensamos € agrupa-los em um numero de



clusters mais gerenciavel. Um mercado completo tem magnitude muito alta, e os
clientes sdo unidades muito pequenas, logo os negociantes dividem o mercado
em segmentos, que é a palavra que usam para clusters. Até os proprios objetos
sdao na verdade clusters das observacdes dos bebés, dos diferentes angulos
projetados pela luz sobre a face de sua mae as diferentes ondas sonoras que eles
ouvem como sendo da palavra mamde. Também ndo conseguimos pensar sem 0S
objetos, e talvez seja por isso que a mecanica quantica € tdo intuitiva: queremos
visualizar o mundo subatémico como particulas colidindo ou ondas interagindo,
mas ele ndo é nem um nem outro.

Podemos representar um cluster por seu elemento prototipico: a imagem que
formamos mentalmente de nossa mde ou do tipico gato, carro esportivo, casa de
campo ou praia tropical. Peoria, Illinois, é a cidade americana média, de acordo
com uma visdao de marketing. Bob Burns, de 53 anos, supervisor de manutencao
predial em Windham, Connecticut, é o cidaddao mais comum da América — pelo
menos segundo o livro The Average American de Kevin O’Keefe. Qualquer
coisa que possa ser descrita por atributos numéricos — por exemplo, a altura das
pessoas, seu peso, sua cintura, quanto elas calcam, o comprimento do cabelo, e
assim por diante — facilita calcular o membro médio: sua altura é a altura média
de todos os membros do cluster, seu peso ¢ a média de todos os pesos etc. Para
atributos categoéricos, como género, cor do cabelo, codigo postal ou esporte
favorito, a “média” é simplesmente o valor mais frequente. O membro médio
descrito por esse conjunto de atributos pode ou nao ser uma pessoa real, mas de
qualquer forma é uma referéncia util: se vocé estiver tentando solucionar como
vender um novo produto, imaginar Peoria como a cidade em que ele esta sendo
lancado ou Bob Burns como seu cliente-alvo funcionaria melhor que pensar em
entidades abstratas como “o mercado” ou “o cliente”.

Mesmo com as médias sendo tdo uteis, podemos fazer melhor; na verdade, a
finalidade do big data e do ma