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APRESENTACAO

CONHECIMENTO ALIMENTADO POR SOBRIEDADE E PRUDENCIA

Desde a publicacdo, em 2010, do livro, hoje cldssico, sobre Artificial Intelligence: A Modern
Approach, de Stuart Russel e Peter Norvig, fitulos sobre Inteligéncia Artificial (IA) vém
crescendo a olhos vistos. Em sua maioria, durante algum tempo publicados em inglés, eles
comecaram a chamar a atencdo de editoras brasileiras que passaram a providenciar as
suas fraducdes para o portugués. Basta uma consulta a Amazon ou outra fonte de
informacdo para que isso seja constatado. Diante desse quadro, € promissor que fitulos
académicos sejam publicados em lingua portuguesa por brasileiros, ou seja, por aqueles
que conhecem ndo apenas o tema de que tratam, mas, sobretudo, as condicoes pelas
quais a IA tem entrado no panorama brasileiro, em especial no panorama universitdrio. Este
€ o caso do livro de Getulio Akabane que aqui apresento.

Gracas ao gigantismo dos dados, ¢ escalabilidade dos computadores, a sofisticacdo das
CPUs e d computacdo na nuvem em grande escala, os sistemas de |A tornaram-se capazes
de realizar uma série de tarefas que hd pouco tempo eram ainda precdrias ou entdo
impensaveis: jogos, fraducdes de idiomas, conversdo da fala em texto ou imagens e videos,
planejamento, diagndstico médico, previsdes de vdrias ordens, e a fila se estende a se
perder de vista.

Portanto, o crescimento visivel das publicacdes sobre IA ndo é casual. Ndo deverd haver
qualguer atividade humana, seja de que campo for, que ndo venha a ter a interferéncia
da IA em suas praticas. Aceleradamente a |IA estd se fornando onipresente em todas as
nervuras da vida humana. Quaisquer investigacdes sobre tecnologia hoje devem se tornar
investigacoes sobre IA. Esses sdo os prognodsticos daquelas cujas afirmacdes estdo bem
plantadas em conhecimento de causa, e esses ndo sdo apenas os desenvolvedores que
tém a mdo na massa, mas fambém todos aqueles que, de uma forma ou de outra, estdo
enfronhados na pesquisa sobre |A, em especial nos impactos e consequéncias que ela traz
para as sociedades, em todos os seus aspectos, desde as relacdes cotidianas até o poder,
riqueza, guerra e trabalho,

Dada a relevéncia da questdo que ai se desenha, informar-se sobre a IA em fontes
confidveis tornou-se madatdrio. A emergéncia de novas tecnologias € sempre capaz de
provocar abalos que fransformam a economia, as injuncdes politicas e as esferas da
cultura. Isso ndo € novo. O que se perfila como novidade na IA € sua capacidade de
transmutacdo técnica e penetracdo social a uma velocidade jamais vista. O que é novo
também sdo as condigcoes sdciotécnicas digitais dataficadas que a lA encontra para a sua
repercussdo e disseminacdo nos discursos sociais de que resulta um alarido de ideias que
complicam e confundem o cendrio.



Em qualguer campo em que estivermos, desde aqueles mais colados as questdoes da |A até
aqueles que parecem mais longinquos, todos hoje sofremos as interferéncias da |IA em
nossas vidas. Diante disso, informar-se é preciso. E necessdrio ter uma ideia do nosso grau
de conhecimento sobre o assunto, pelo menos para que sejamos capazes de separar o joio
do trigo, ou seja, para que possamos discriminar a informacdo vdlida daqguela em que
temores infundados apenas disfarcam a alienacdo.

N&o resta duvida de que a |A se constitui hoje em um recurso indispensdavel para atender a
uma miriade de necessidades humanas, mas, ao mesmo tempo, isso ndo pode ocultar os
riscos de varias ordens que a |A abriga. Vale lembrar que a IA tem dois Ps (Poder e Perigo)
e dois Rs (Recurso e Risco). Ela € um prolongamento do humano e, como tal, carrega em si
e, mais do que isso, expande as confradicdes do humano. Consequentemente, é preciso
estar alerta. O primeiro caminho para isso € livrar-se da caixa de ressonéncia, que beira a
histeria, dos eufdricos, de um lado, e dos disféricos, de outro. S6 o conhecimento nos dd a
sobriedade e a prudéncia necessarias a um necessdrio engajamento sadio. Para isso, o
leitor encontrard neste livro um auxilio inestimavel.

Lucia Santaella Kassel

Livre Docente da PUC SP
Junho 2024



PREFACIO

O motor a vapor no século XVIIl, as ferrovias no século XIX e os computadores do século XX
transformaram dramaticamente o comportamento das economias e da sociedade.

Ao longo da histéria, a humanidade sempre ufilizou a capacidade de aprender com a
inteligéncia com as quais nascemos. Basta praticar o que aprendemos, adquirir novos
conhecimentos, acumular experiéncias e... viver.

Desta forma, somos capazes de adquirir novas habilidades ou modificar aquelas que &
temos com a faculdade de pensar, imaginar, criar nossas proprias ide€ias e... sonhar.

Neste século XXI a humanidade estd transferindo estas virftudes para as mdaquinas. Ou seja,
as maquinas capazes de aprender e que podemos ensind-los...

Observamos assim, avangos considerdveis como veiculos que podem reconhecer
pedestres e outros objetos, sistemas que distinguem os seres vivos e até mesmo inteligéncias
capazes de sonhar, pintar e compor musica de forma auténoma.

Surge desta forma a questdo: as mdaquinas podem pensar, aprender e superar os humanos?
Uma maquina que estd dialogando com uma pessoa a distdncia faz acreditar que estd
conversando com outro humano? Essa € uma divida que esteve presente desde que Alan
Mathison Turing desafiou e que ainda ndo foi completamente resolvida.

Na ciéncia da computacdo, a Inteligéncia Artificial (IA) € a inteligéncia das mdaqguinas em
contraste com a inteligéncia natural exibida por humanos. A IA ndo se limita a sistemas
construidos por seres humanos. E um termo coletivo que abrange uma ampla variedade de
tecnologias cognitivas.

O campo da |IA apresenta tecnologias bem conhecidas como a robdtica, os veiculos e
drones autdbnomos, o reconhecimento facial e de imagens, o processamento da linguagem
natural, e agora o metaverso com uma rede de mundos virtuais tridimensionais (3D) focados
na conexdo social hibrida entre o real e a imersdo virtual em que o processo de geracdo
de cena tem sido significativamente acelerado para quase em tempo real dentro da IA
generativa.

No entanto, o grande desafio estd no convivio entre os humanos e mdaquinas inteligentes
sobretudo no equilibrio e na responsabilidade no apoio a tomada de decisdes.

Observa se assim, a gradativa presenca da |IA no nosso cofidiano sobretudo na
automatizacdo das atividades rotineiras provocando aumento exponencial na
disponibilidade de dados e com novas técnicas de aprendizado de maquina permitem
que as organizacoes se beneficiem em tarefas gerenciais.

Como tal, pode-se esperar que no futuro, os humanos e maquinas desempenhem um papel
combinado nos processos de fomada de decisdo no nosso cotidiano.



Essas abrangéncias e visdes multiplas requer investigacdo e estudos aprofundados sobre
como os seres humanos podem coexistir de forma harmdnica com a IA e como suavizar o
impacto desta tecnologia nas suas atividades didrias.

Desta forma, € uma tarefa desafiadora a definicdo Unica e comumente aceita da IA.
Normalmente referida como a capacidade de aprendizado das mdaquinas e com acumulo
de experiéncias, gjustar-se a novas demandas e passa a executar tarefas semelhantes as
dos humanos.

Os termos IA e sistemas |A foram infroduzidos pela primeira vez na década de 1950.

ApOs anos de esperanca e promessa, a A estd ganhando fracdo dentro das principais
corporacoes, instituicdoes de pesquisa e nas academias para aprimorar a tomada de
decisdes e fazer previsdes com os algoritmos inteligentes, reinventar modelos de negdcios
e criar novos ecossistemas, aprimorar as redes sociais, e refazer a experiéncia do cliente e
da prépria sociedade.

No entanto, a IA enfrenta os obstdculos usuais de qualguer tecnologia em evolucdo
sobretudo nas questdes ndo comprovadas e desconhecidas. Ou seja, quando os sistemas
inteligentes estdo prestes a reproduzir fielmente os comportamentos humanos, “que tém
inteligéncia cognitiva, emocional e sociale”.

Para uma melhor compreensdo e implementacdo da |A, o mundo deve considerar os
requisitos e expectativas da IA, ou seja, nos campos da aplicacdo, emprego, ética,
educacdo, entendimento e a dindmica da sua evolucdo.

A presente obra tem no seu capitulo inicial o histérico da Inteligéncia Artificial e suas
evolucoes, diferentes visdes conceituais e fundamentacdes, suas variadas formas,
representacoes e vertentes.

No capitulo Il sdo tratadas questdes que envolvem o Machine Learning, como uma vertente
do |A, as estruturas das Redes Neurais e o Deep Learning. As formas da Aprendizagem
Supervisionada, Ndo Supervisionada e por Reforco também séo aqui tratadas.

No capitulo lll sGo apresentados os conceitos e a relacdo dos Algoritmos que formam a
base do Machine Learning. Os Sistemas Especialistas, Reconhecimento de voz e discurso,
o Processamento da Linguagem Natural e a Visdo Computacional sdo abordadas no
Capitulo IV. O universo da Ciéncia de Dados € abordado no Capitulo V.

No Capitulo VI estdo reservados a estrutura e aplicacdes das Plataformas digitais, € no
capitulo VIl os conceitos da Robdtica, sua Arquitetura e o Espaco da configuracdo.

O capitulo Vil tfrata da familia de analiticos e a estrutura do Big Data e as Redes Neurais e
por Ultimo as Consideracoes Finais



Assim, uma nova era impulsionada pela |A estd surgindo. Estd se movendo em direcdo ao
pensamento colaborativo, que € um amdlgama da capacidade cognitiva dos humanos e
do poder computacional excepcional das maquinas. Essa nova onda de |A garante que os
sistemas de |IA sejam desenvolvidos para capacitar os seres humanos sem substitui-los ou
ameacd-los. Humanos e mdaquinas devem trabalhar como parceiros colaborativos para
atingir objetivos. Os humanos estdo projetando, treinando, implantando e testando esses
sistemas com o uso das habilidades cognitivas. Simultaneamente, as mdaquinas fornecem
aos humanos um poder computacional excepcional, permitindo o processamento e
andlise de dados volumosos em tempo real.

Desta forma, os seres humanos desempenham um papel crucial no sucesso do sistema de
IA. Diferentes usudrios satisfazem diferentes propdsitos com sistemas de |IA. Cientistas de
dados, pesquisadores e desenvolvedores lidam com o design, desenvolvimento e melhoria
continua do sistema aumentando o desempenho, corrigindo erros e adicionando novas
funcionalidades. Outra categoria sdo os usudrios que sdo diretas ou indiretamente afetados
pelas decisdes do sistema de |A. Esses usudrios devem ser capazes de entender o raciocinio
que levou a uma determinada decisdo. O terceiro tipo sdo os especialistas do dominio,
como meédicos que usam sistemas de |A para auxiliar na tomada de decisdes sobre seus
pacientes. Todos os usudrios devem conviver com o sistema de |A para poder usd-lo de
maneira eficaz. Outro grupo sdo os formuladores de politicas e orgdos reguladores,
garantindo que o sistema de |IA cumpra os principios éticos e morais por meio de auditoria
e testes adequados juntamente com os gestores e membros do conselho da empresa que
supervisionam o desenvolvimento do sistema de |A e avaliom seu uso e aplicacdo no
mundo real. Todos esses usudrios estdo envolvidos em diferentes niveis do ciclo de vida da
IA.

O humano digital produzido pela IA aumentard dramaticamente, e uma segunda vida
digital estd surgindo - uma sociedade combinada com humanos reais e digitais. E provavel
que outras espécies ou organismos renascerd e que um “verso-criador” surgird. Tecnologia
imortal-viver para sempre - eventualmente se tornard verdade. No estdgio atual, € mais do
lado inorgdnico onde tudo é gerado com computadores digitais; contudo, a sociedade
confinuard, e as pessoas eventualmente alcancardo o terceiro verso ou até mesmo o
mulfiverso em que o mundo orgdnico e o mundo inorgdnico podem se mesclarem. A |A
acelerard essa revolucdo.

Boa Leitura a todos,

O Autor
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INTRODUCAO

Desde os primordios, 0s seres vivos precisavam desenvolver alguma habilidade fisica para
mudar suas vidas cuja experiéncia foi passada de geracdo para geracdo. A mudanca das estacdes era
tdo estavel que proporcionou a espécie a possibilidade Unica de sobrevivéncia.

Os humanos aprenderam a cultivar a terra e continuam a inova-la e explorar conforme as
estacOes para produzir alimentos.

Assim evoluiu a civilizacdo ao longo de gerac6es a desenvolver e a progredir, cujos vestigios
encontrados nos registros fosseis. E a biodiversidade ajudou trazer a estabilidade ao planeta terra.

Por mais de 2000 anos, os filosofos tentaram entender os desdobramentos da arte de imaginar,
observar, aprender, raciocinar e recordar.

A primeira Revolucdo Industrial do seculo XVIII introduziu novos meios de mecanizacao, 0s
teares e dispositivos motores a vapor que libertaram os trabalhadores das tarefas eminentemente
fisicas e as fabricas liberadas das limitaces dos trabalhos bracais e a forca dos animais.

No século XIX, a segunda revolucdo trouxe técnicas de producdo em massa em que 0S
produtos fossem eficientemente fabricados em escala até entdo sem precedentes.

Apbs a segunda guerra mundial (1945) a tecnologia passou a facilitar as nossas vidas. As
mudangcas foram se acelerando e parecia que nada deteria 0 nosso progresso. O futuro se configurava
emocionante! Proporcionava tudo o que sempre sonhavamos!

A transformacdo para a tecnologia digital liderada pelo desenvolvimento dos computadores
onde a terceira revolucado industrial dominou o final do século XX.

Estas eras industriais compartilham em comum é que o crescimento econdmico seguido de
cada avanco tecnolégico, ndo era meramente aditivo, mas exponencial. Pois, cada ciclo industrial
introduz saltos na velocidade, na eficiéncia e na utilidade dos processos e traz um efeito multiplicador
sobre o crescimento econémico.

Assim, as novas formas de energia ampliaram a capacidade fisica do ser humano e possibilitou
criar uma ampla gama de produtos e capazes de replica-los num ritmo mais veloz e assim estimular
0 desejo pelo consumo.

Resolvemos assim a producdo de alimentos em grande escala e nada poderia nos deter a ndo
ser por ndés mesmos. Pois, 0s humanos continuam a consumir 0s recursos da terra até observar a sua

descontinuidade. Observou o declinio das espécies vivas, o desequilibrio do ecossistema e o

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: HISTORICO, CONCEITOS E GESTAO




surgimento das intemperes da natureza antes nio observadas como encontradas na terra de Serengeti?.

Pois, as florestas tropicais séo habitats especialmente preciosos. Sao lugares em que o talento
e a inteligéncia da criacao transbordam!

Esta verdade sempre existiu na pré-historia, com a agricultura de sobrevivéncia; e
gradativamente os humanos se distanciaram e os predadores naturais gradativamente estdo sendo
eliminados.

Neste século XXI vivenciamos a transformacao social impulsionado pelas redes sociais e a

tecnologia inteligente.

MAS, DO QUE SE TRATA A TECNOLOGIA INTELIGENTE?

O termo refere-se a qualquer sistema ou dispositivo que adota a combinacédo do aprendizado
de méaquina, a inteligéncia artificial, a robdtica e a analise de dados para aumentar a produtividade
COM menos recursos.

Até entdo, cada ciclo tecnoldgico permitiu que 0s processos superassem as limitacOes
existentes. Com o advento da tecnologia inteligente vislumbra se avangos ainda maiores com
possibilidades de superar as capacidades humanas.

Pois, os humanos séo criaturas bioldgicas com emogGes que influenciam nos varios processos
de julgamento. Robds e maquinas ndo compartilham estas caracteristicas bioldgicas.

Muitos acreditam no "supercérebro eletrénico” dos computadores que agregou um potencial
ilimitado da Inteligéncia Artificial (1A).

Entdo vejamos como realizamos as atividades didrias: “ No periodo do despertar matinal até
quando vamos dormir, tomamos decisoes de grande ou de pequenas proporgdes.” Mas, quais decisoes
sdo tomadas com pequena base de dados que conduz a imperfeices? Tomadas de decisdes do
cotidiano como qual podcast ouvir, o que e onde devo comprar, a melhor rota que conduz ao
trabalho?...

Estas e outras questdes com base nas intuicdes ou conhecimento prévio passou a ser um
processo desafiador para 0 nosso cérebro bioldgico; mas com o apoio do cerebro eletronico podemos
ampliar a capacidade de executar as fungOes de perceber, entender, prever e manipular informagoes

num mundo cada vez mais integrado e mais complexo de hoje.

! Serengeti significa em Maa (lingua Maasai), "o lugar onde a terra continua para sempre" ou "planicies sem fim". O
ecossistema Serengeti ¢ uma regido geografica na Africa, abrangendo o norte da Tanzania. Com seus rios, florestas,
pantanos, savanas e extensoes aridas abrigam cerca de 70 grandes mamiferos e mais de 500 espécies de passaros onde os
Maasai pastoreiam seu gado ao lado de animais selvagens. A area protegida na regido inclui aproximadamente 30.000
km? de terra, incluindo o Parque Nacional do Serengeti e varias reservas de caga e hospeda a segunda maior migragdo de
mamiferos terrestres do mundo; o que ajuda a protegé-lo como uma das Sete Maravilhas Naturais da Africa, e como uma
das dez maravilhas naturais de viagens do mundo.
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Estamos na era digital ou na quarta revolucdo industrial.

A digitalizacdo é a conversdo de dados e processos analdgicos num formato legivel pela
maquina; ou seja, em caracteres 1 e 0 que podem ser interpretados e manipulados por computadores.
E a conversdo do contetido analdgico em codigo binario que tornam os dados muito mais produtivos
que o seu equivalente analdgico. Isso se deve ao codigo digital (algoritmos que podem interpretar,
manipular, processar e transformar qualquer forma de dados digitais) ativado pelo software em forma
de instrucGes executaveis.

Os padrdes para categorizar, estruturar, vincular e mover dados digitais tornaram possiveis
com os algoritmos para serem mais significativo e utilizavel e, portanto, mais valioso. A expansdo da
coleta, 0 armazenamento, processamento e a analise de dados se ampliam com a proliferacdo dos
sensores e dispositivos em toda a economia e na prépria sociedade. Esse fendmeno € descrito como
"big data" e "Internet de tudo™.

Nesse ambiente altamente conectado, os algoritmos criam valor a partir dos dados, e os dados,
por sua vez, aprimoram os algoritmos levando ao aprendizado de méquina e ao desenvolvimento de
inteligéncia artificial.

A abrangéncia da inteligéncia artificial permite que os dados passem a ter sentido, razéo, que
possibilita acdo e adaptacdo para se transformar num importante ativo estratégico.

O relatério do comité de politica da economia digital da OECD (Organization for Economic
Cooperation and Development) cita trés fatores em que a transformacao digital afeta a economia e a
sociedade: a escala, 0 escopo e a velocidade que atuam em conjunto para criar efeitos econémicos e
sociais complexos capaz de estimular mudancas fundamentais no sistema de producao.

O fator escala nas operagdes e na economia atende a demanda (aumento do valor a medida
em que 0s usuarios aprimoram a utilidade do produto). O escopo atua na riqueza e na integridade das
ofertas de produtos). Enquanto que a alta velocidade de comercializacao eletrénica combinada com
economias de escala e 0 escopo contribuem para agregar valor aos produtos e servicos.

Os vetores da propriedade, dos ativos e do valor econdmico fornecem vantagem competitiva
e direcionam o investimento na direcdo das fontes de valores intangiveis no formato digitalizados. Os
valores intangiveis como software e dados sdo combinados com investimentos tangiveis como
infraestruturas, ferramentas, maquinas, equipamentos e edificios - criando assim novos ativos
flexiveis e escalaveis para atender a dinamica das condi¢ces ambientais e explorar as novas
oportunidades de negocios.

O elemento-chave da transformacdo digital da infraestrutura e as estruturas de capital é o fluxo
de dados gerados por sensores incorporados ao sistema que permite monitorar o desempenho de toda

a operacdo de forma remota em tempo real. O compartilhamento dos dados permite a melhoria
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continua do uso dos ativos com loops de feedback mediante os recursos do aprendizado de maquina,
além da provisdo de novos servi¢os com base na anélise do fluxo de informacdes.

Outra mudanca na natureza do investimento do capital tangivel é o advento das plataformas
digitais que conectam os provedores aos usudrios facilitando acesso a informacdes proporcionando
relacionamentos, mercados e a formagéo de ecossistemas.

A Internet como a infraestrutura comum para conectar usuarios, ativos digitais, objetos fisicos
e servicos permitiu novos modelos e a natureza dos relacionamentos.

Os mercados se tornam maiores e mais bem informados, eficientes e completos e gerenciados
pelas grandes empresas privadas que reinem interesses e objetivos dispares com plataformas
tecnologicamente sofisticadas em design e configuragfes para fins especificos, seja para
interatividade ou na criacdo e compartilhamentos de novos conhecimentos.

O aprimoramento na coleta de dados robotizados pode estimular e sustentar relacionamentos
de longo prazo entre os componentes que, por sua vez, reduzem ainda mais os custos de transagdes
individuais. Embora a natureza virtual das conexdes digitais possa corroer a confianca em algumas
transacdes, sistemas de reputacdo on-line, analise de fraude em tempo real e outras analises de Big
Data podem gerar e aumentar a confianca dos relacionamentos.

Assim, a IA é uma area da ciéncia da computacdo que explora a capacidade das maquinas de
executar tarefas que normalmente requerem inteligéncia humana como raciocinio, o planejamento, o
aprendizado e a o entendimento da linguagem escrita e falada. Trata se da inteligéncia que ndo surge
com processos naturais, ou onde a inteligéncia humana pode ser simulada ou associada. Da forma
objetiva, refere-se a programas de computador que tomam decisbes e procedem julgamentos
semelhantes aos dos humanos como a arte de reconhecer objetos, animais ou até individuos em
imagens que requerem certa dose de raciocinio.

Por outro lado, a inteligéncia humana é geralmente usada como contraponto da IA, embora na
literatura, a inteligéncia animal também surja como uma forma de comparacéao.

Por outro lado, a pratica do aprendizado de méaquina requer trés tipos de recursos: modelos de
dados mais inteligentes, acesso a volume ilimitados de dados e uma poderosa computac¢do na nuvem
de custo acessivel, 0s quais sdo cada vez mais viaveis no mundo de hoje.

O campo da IA procura assim dialogar com as entidades inteligentes. Diferentemente da
filosofia e da psicologia que também se ocupam com a inteligéncia, a IA procura entender e construir
a utilidade das entidades inteligentes.

Para o0 sucesso da IA requerem a combinacdo de dois elementos: a inteligéncia e o artefato

como sistemas computadorizados que melhor representam a inteligéncia.
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A A também representa uma das faces do software conjugados com os sistemas operacionais,
linguagens de programacao e conjunto de ferramentas necessarias para escrever 0s programas e as
respectivas documentacoes.

Outro recurso que compdes 0s recursos da IA é a rede neural projetado para simular a estrutura
fisica e a logica dos neur6nios analogos a estrutura do cérebro humano.

Na tomada de decisGes em estados binarios simples de ligar ou desligar, as redes neurais
repassam coletivamente os "pesos” das decisfes entre os neurdnios estabelecendo as melhores
suposicdes para modelagem dos dados apds os processos bioldgicos.

Outro conceito relacionado com a histdria da informacdo é a da logica difusa (fuzzy)
compostos de ferramentas de pesquisa prototipadas com técnicas de I1A com base na correspondéncia
e nasimilaridade ou na analise semantica. A logica difusa refere-se a operagdes ldgicas que ndo possuli
valores booleanos de verdadeiro ou falso, mas possui uma classificacdo de confiabilidade expressa
em 0 e 1. Esses valores permitem tomados de decisGes l6gicas de maneira semelhante as redes neurais.

Esses recursos que formam as tecnologias cognitivas capazes de executar as tarefas na forma
de realidade aumentada que apoiam na tomada das melhores decisbes; e criar interacdes que
tradicionalmente exigiam a inteligéncia dos recursos humanos.

Os desafios técnicos na construgcdo de modelos complexos para fornecer dados para alimentar,
treinar os modelos e as poderosas plataformas de banco de dados que estdo em vias de viabilizagao
gradativa.

Mas os dados e os recursos da tecnologia ndo sdo os maiores desafios. Nelas englobam a viséo,
a cultura e mudanca na gestao que a sociedade e as organizacdes podem enfrentar.

Assim a IA contribui na andlise de forma humanizada em conformidade com os tipos de
inteligéncia que exibe (cognitiva, emocional e social) ou no seu estagio mais evoluido como a
inteligéncia artificial especifica, generativa ou a superinteligéncia.

O termo IA universalmente adotado é a execucdo de tarefas geralmente reservadas para a
cognicdo humana como reconhecendo padrdes, previséo dos resultados nebulosos com certo grau de
incerteza e na tomada de decisfes complexas. Os algoritmos inteligentes podem perceber, interpretar
e agir em ambientes formados de emocdo, a compaixd e a criatividade que aproximam da

inteligéncia humana.
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A abundancia dos dados, as mudangas na sociedade e na estrutura econdmica criam desafios
como explorar e proteger os dados? para estimular a inovagdo e a produtividade, novas posturas
politicas, como proteger a privacidade e os direitos de propriedade intelectual e garantir a seguranca
pessoal e das organizacdes.

Encontrar esse equilibrio serd um desafio, mas reconhecer os custos e beneficios relativos ao
compartilhamento e reutilizacdo aprimorados de dados é essencial para fazer a transformacéo digital
funcionar para o crescimento e o bem-estar da humanidade.

Cada um dos elementos apresentam a perspectiva unica na forma de influenciar o nosso futuro
impulsionado pela inteligéncia, automacédo, biotecnologia, nanotecnologia, veiculos autdnomos,
dispositivos de Internet das Coisas (IoT), drones inteligentes e autbnomos, salde inteligente, sensores
inteligentes, tecno cidades inteligentes e muito mais.

Envolvem também questdes mais amplas como mudanga climatica, privacidade e seguranca

on-line em que as preocupacdes que nos afetardo e as futuras tecnologias com a qual conviveremos.

O autor

2 LPGD: lei n° 13.709, aprovada em agosto de 2018 e com vigéncia a partir de agosto de 2020 para criar um cenério de
seguranga juridica, com a padronizagdo de normas e praticas, para promover a prote¢do, de forma igualitaria e protocolar,
no pais e no mundo de compartilhar os dados pessoais de todo cidaddo que esteja no Brasil. Sdo compostos de elementos
como Consentimento; Automatiza¢do com autorizacdo do cidaddo; ANPD (Autoridade Nacional de Prote¢do de Dados
Pessoais ) e agentes de tratamento; Gestdo em foco: administracdo de riscos e falhas.
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CAPITULO 1

INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A)

“Se 0 conhecimento pode criar problemas, ndo é com a ignorancia que
podemos soluciona-los. ” Isaac Asimov (1919-1992)

HISTORIA DA IA: DUPLICANDO A MENTE HUMANA

A busca pela inteligéncia artificial é tdo moderna tanto quanto as fronteiras da ciéncia da

computacéo, e € tdo antiga quanto a prdpria antiguidade.

O conceito da "méaquina pensante™ comecou cerca de 2500 a.C., quando 0s egipcios

adornavam as estatuas falantes para obter conselhos misticos do Deus Re-Harmakis!. Tratava se da

figura de um génio em que na regido do seu dorso havia uma acomodagdo onde um sacerdote

simulava a palavra divina que ecoava numa trombeta escondida nas cavidades que desce até a boca

para impressionar os fiéis.

Antiga civilizacio egipcia

Com o amplo conhecimento tecnolégico evocava a
imaginagdo coletiva com uso dos dispositivos
automatizados para afastar os predadores dos tesouros
enterrados nos timulos; ou como apoio nas reunides da
complexa liturgia religiosa, ou nas segdes civis na
producdo de efeitos vocais especiais. A estatua de Re-
Harmakhis do Baixo Egito € um artefato construido de
pedra calcaria branca com espago no dorso em que a fala
dos sacerdotes podem ser amplificadas e/ou alteragdo da
tonalidade para simular a voz de divina. A imagem de
Deus simbolizava ndo apenas o sol nascente, mas como
o repositorio da mais profunda sabedoria para a
consulta, aconselhamentos ou orientagdo dos fiéis. Essas
estatuas nao tinham movimentos e nem ag¢des, mas eram
motivos de adorno e veneragdes segundo o egiptologo
Loukianoff (1936).

Estatua falante - Museu Egipcio no Cairo.

De fato, o sonho de desenvolver maquinas que possam imitar a cogni¢cdo humana remonta ha

séculos.

! Harmakhis era considerado ndo apenas o Deus do sol como significa "Hoérus no horizonte", o repositério da mais

profunda sabedoria.
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Os autématos encontrados na tumba de Tutancdmon? sdo os antecessores dos robds de hoje

representados por figuras egipcias antigas com membros moveis.

A palavra “autémato” ¢ a latinizagdo do grego “avtopatov”’, autdmato, (neutro), “agir com a vontade
de alguém”. Pode ser uma méquina autbnoma, ou um mecanismo de controle projetado para seguir
automaticamente uma sequéncia predeterminada de operagdes, ou responder as instrugdes
predeterminadas. O rel6gio mecanico bellstrikers proporciona uma ilusdo ao observador casual como
se estivesse sendo operado com o poder proprio.

Os automatos no mundo helenistico (periodo da histéria da Gréciae daparte do Oriente
Médio compreendido entre a morte de Alexandre, o Grande em 323 a.C. e a anexagdo da peninsula
e das ilhas por Roma em 146 a.C.) foram concebidos como artefatos e ferramentas, brinquedos,
adornos religiosos e protdtipos para demonstrar os principios cientificos basicos.

Para o fildsofo grego Aristoteles (384-324 a.C) € creditado a definicdo de raciocinio dedutivo®
e do silogismo®. Mais tarde, no século XV d.C., os ursos de tambor e figuras dancantes nos rel6gios
eram os autdmatos mais apreciados e a figura dos jogos como Maezel Chess Automaton (1836)°, de

Wolfgang von Kempelen em 1769, que predominara no século dezoito.

"The Turk", o jogador de xadrez automatizado de
von Kempelen provou ser uma farsa; um mestre
de xadrez sem pernas estava escondido no seu
interior.

2 Fara6 da XVIII Dinastia egipcia Tutankamon, nasceu no Egito em 1341 a. C. que reinou apenas nove anos, de 1332 a
1323 a. C., e tornou-se famoso apods sua tumba ter sido encontrada intacta em 1922, repleta de tesouros.

3 O raciocinio dedutivo é um processo logico em que uma conclusdo ¢ baseada na concordancia de multiplas premissas
que geralmente sdo consideradas verdadeiras e ¢ provavelmente o processo mais utilizado em toda a matematica. O
filosofo grego Aristoteles, considerado o pai do raciocinio dedutivo, escreveu o classico: “Todos os homens sdo mortais.
Socrates ¢ um homem. Portanto, Socrates é mortal”.

4 Raciocinio dedutivo estruturado formalmente a partir de duas proposi¢des (premissas) das quais se obtém por inferéncia
uma terceira (conclusio). Ex.: "todos os homens sdo mortais; os gregos sdo homens; logo, os gregos sdo mortais".

5> "Maelzel's Chess Player" (1836) é um ensaio de Edgar Allan Poe que expde um jogador de xadrez autdmato fraudador
chamado The Turk que se tornou famoso na turné na Europa e nos Estados Unidos. O automato falso foi inventado por
Wolfgang von Kempelen em 1769 e foi trazido para os EUA em 1825 por Johann Nepomuk Mélzel apds a morte de von
Kempelen.
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Com a invencdo do mecanismo analitico de Charles Babbage em 1833, a inteligéncia artificial
tornou se uma possibilidade real. O escritor de ficgdo cientifica H.G. Wells® com a obra The Time
Machine (1895) comecara a explorar o conceito de robds e outras maquinas que pensam e agem como
seres humanos.

Embora seja dificil identificar as raizes da IA pode se rastrear a década de 1940 quando o
escritor russo-americano de ficgéo cientifica Isaac Asimov’ publicou seu conto Runaround — uma
histdria sobre um robd desenvolvido pelos engenheiros Gregory Powell e Mike Donavan® que evoluiu
para a publicacao das “Trés Leis da Robotica”:

1. o rob6 n&o pode ferir por inagdo ou permitir que um ser humano seja prejudicado;
2. um robd deve obedecer as ordens dadas pelos seres humanos, exceto onde as ordens estejam

em conflito com a primeira Lei; e

3. um robd deve proteger a sua propria existéncia, desde que tal protecdo ndo entre em conflito

com a primeira nem a segunda lei.

As atividades das questdes da IA se tornaram densas no meado do século XX, com Vannevar
Bush® com a obra "As We May Think" (1945) oferecendo uma vis&o do futuro onde os computadores
poderiam ajudar os humanos de varias maneiras; John Von Neumann'® com a afirmativa: “Diga-me
exatamente 0 que uma maquina ndo possa fazer e eu vou programa-la para fazé-1o".

Quase a0 mesmo tempo, 0 matematico inglés Alan Turing!! trabalhou em questdes muito
menos ficcionais e desenvolveu uma maquina chamada The Bombe para o governo britanico com o
objetivo de decifrar o cddigo Enigma usado pelo exército alemao na Segunda Guerra Mundial. The
Bombe tinha um peso de cerca de uma tonelada e é considerado o primeiro computador
eletromecéanico em funcionamento. Pois, a poderosa maneira pela qual conseguiu quebrar o cédigo
Enigma, uma tarefa considerada impossivel até mesmo para os melhores matematicos humanos, fez

Turing questionar sobre a inteligéncia de tais maquinas.

& Romancista, jornalista, sociélogo e historiador inglés e conhecido por romances de fic¢do cientifica como “A Maquina
do Tempo”, “A Guerra dos Mundos” e romances comicos como “Tono-Bungay” e “A Histéria do Mr. Polly”.

7 foi um escritor e bioquimico norte-americano, nascido na Russia, autor de obras de ficgdo e divulgagio cientifica.

8 Gregory Powell e Mike Donovan sdo personagens ficticios dos contos de Isaac Asimov “I Robot”. Eles sdo engenheiros
praticos especialistas e ndo roboticistas tedricos que sdo empregados principalmente no teste de novos robods
experimentais em situagdes praticas - em planetas ou estagdes espaciais (0s robos sdo proibidos na Terra). Eles entram
regularmente em situagcdes complexas e potencialmente perigosas ao tentar resolver problemas de robds em campo.
1890-1974, engenheiro, inventor e politico estadunidense conhecido pelo seu papel politico no desenvolvimento
da bomba atomica e pela ideia do memex — visto como um conceito pioneiro, precursor da world wide web.
101903-1957, foi um matematico hungaro de origem judaica, naturalizado estadunidense, é conhecido por ter formalizado
o projeto logico de um computador sugerindo que as instrugdes fossem armazenadas na memoria que tornaria mais rapido.
A maioria dos computadores de hoje em dia segue ainda o modelo proposto por Von Neumann.

11 Alan Mathison Turing (1912-1954) britanico, foi um matematico, logico, criptoanalista e influente cientista de
computacdo . Formalizador conceitual de algoritmo da maquina de Turing, e precursor da inteligéncia artificial.
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Em 1950, ele publicou seu artigo “Computing Machinery and Intelligence 3 ”, onde descreveu
como criar maquinas inteligentes e, em particular, como testar a sua inteligéncia.

O teste de Turing € considerado hoje como uma referéncia para identificar a inteligéncia de
um sistema: “se um humano esta interagindo com outro humano e uma maquina, e se 0 humano é
incapaz de distinguir a maquina do humano, diz-se que a mdaquina é inteligente”.

A A, desta forma foi introduzida como uma area da ciéncia em meados de 1950 e evoluiu
rapidamente, e em 1956 os pesquisadores John McCarthy (Dartmouth College), Marvin Minsky
(MIT), Claude Shannon (Bell Labs- que formou a teoria da informacéao) e Nathaniel Rochester (IBM-
mais tarde projetou o IBM 701, o primeiro computador cientifico comercial) reunidos no evento “The
Dartmouth College Artificial Intelligence Conference: the Next Fifty Years” no Dartmouth College
(Hanover, N.H).

O workshop Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence (DSRPAI-
finalidade de criar uma éarea de pesquisa voltada para a construgdo de maquinas capazes de simular a
inteligéncia) financiado pela Fundacdo Rockefeller com trés objetivos: celebrar o projeto “Dartmouth
Summer Research” para avaliar o progresso, seu estagio ¢ o rumo do projeto da IA.

Assim, McCarthy cunhou o termo “inteligéncia artificial” para solidificar a orientacdo no
campo da pesquisa.

Desta forma, a inteligéncia artificial (IA) foi definida como a “capacidade do sistema de
interpretar e aprender corretamente os dados externos para usa-los, interpretar e executar as tarefas
com adaptagdo flexivel para atingir metas e objetivos especificos”. Foi estabelecida como uma
disciplina académica nos anos de 1950.

Outro fato € o programa de computador ELIZA, criado entre 1964 e 1966 por Joseph
Weizenbaum no MIT (Massashusset Institute of Technology) como uma ferramenta de
processamento de linguagem natural capaz de simular a conversa humana e passar no teste de Turing.

Outro marco é o surgimento de Expert Systems, uma colecdo de regras onde a inteligéncia
humana pode ser formalizada e reconstruida de cima para baixo com a série de declaracdes "se-entdo".

Na decada de 1940, o psicélogo canadense Donald Hebb desenvolveu a teoria da
aprendizagem conhecida como Hebbian Learning que replica o processo dos neurdnios no cérebro
humanao. Isso levou a criagdo de pesquisas sobre as Redes Neurais Artificiais. Mas o trabalho estagnou
em 1969 quando Marvin Minsky e Seymour Papert mostraram que os computadores ndo tinham
capacidade de processamento suficiente exigido pelas redes neurais artificiais.

As redes de aprendizado profundo podem ter milhares de camadas com bilhGes de parametros.
Ao contréario do cérebro humano, sdo "treinadas" com grande quantidade de dados conhecidos e

aplicam o que "aprenderam” para escolher matematicamente e reconhecer os padrées de forma
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precisa num universo de dados ndo estruturados em multimidia. S0 tomadas de decisdo ou uma
previsdo relacionada a qualquer pergunta como “de quem ¢€ o rosto na imagem? Quais palavras foram
utilizadas no segmento de dudio? A compra ¢ fraudulenta?”

O surgimento do Deep Blue em 1997 desenvolvido pela IBM que venceu o campedo mundial
de xadrez da época, 0 soviético Garry Kasparov também foi um fato importante na histéria da IA.

As redes neurais artificiais voltaram na forma de Deep Learning (aprendizado profundo) em
2015 com o AlphaGo, o programa desenvolvido pela Google que conseguiu superar o campeédo do
mundo de Go (jogo de tabuleiro japonés), o chinés Ke Jie numa partida melhor de trés.

O Go ¢é substancialmente mais complexo do que xadrez (na abertura, o xadrez ha 20
movimentos possiveis e 361 no Go) onde havia a crenca de que os computadores nunca seriam
capazes de derrotar os humanos.

Na rede neural Deep Learning, o aprendizado ocorre com base nos algoritmos de
reconhecimento de imagem e da fala, cujas aplicagdes vao desde os alto-falantes inteligentes até os
veiculos autdbnomos. As milhares de camadas de profundidade com bilhdes de pardmetros sdo
“treinadas” com grande quantidade de dados conhecidos e a aplicagdo do "aprendizado” se destinam
para reconhecimento de padrdes no universo de dados nao estruturados.

Na rede neural Deep Learning, o aprendizado ocorre com base nos algoritmos de
reconhecimento de imagem e da fala, cujas aplicacdes vao desde os alto-falantes inteligentes até os
veiculos autdbnomos. As milhares de camadas de profundidade com bilhdes de parametros sdo
“treinadas” com grande quantidade de dados conhecidos e a aplicagdo do "aprendizado” se destinam

para reconhecimento de padrdes no universo de dados néo estruturados.

LINHA DE TEMPO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
1957-1965
1950 Primeiras tentativas 1988
Teste de Touring para para simulagdo da Fundagdo do Centro
medir a inteligéncia inteligéncia humana Alemio de Pesquisas 1997 2016
das mdquinas na solucdo de 1960 em |A (DKF) Competicdo anual Antincio do
problemas Primeiro ChatBot do RoboCup AlphaGo pela
Google
N
L 4 @ @ *—
Internet 5G
Industria 4.0
loT
1936 1956
Maquina de Touring O termo Inteligéncia 1975-1985 1997 2011
para simulagdo de Amf;ﬂ:' CMU":a:: 1965-1975 Criacdo das Tecnologias Deep Blue derrota 1BM anuncia
algoritimos por por John McCarthy Periodo de transigio Especialistas (MYCIN) no o campedo mundial o Whatson
computador ) com cortes de estimulo pablico em 1A Garry Kasparov
Funcionamento do 8 :
L financiamento para
primeiro programa %
dalA pesquisas em |A

Fonte: Wehle, 2019

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: HISTORICO, CONCEITOS E GESTAO

22



Para os fins deste estudo, podemos definir a IA como: “0 sistema com a capacidade de
interpretar e aprender com os dados externos para atingir objetivos e tarefas especificas mediante
adaptacao flexivel”.

Pois a tecnologia da IA opera no dominio da automacdo e do aprendizado continuo que
impulsiona a coleta, 0 armazenamento, a manipulacdo, a analise, a gestdo e a recuperacdo de
informagdes focada na tomada de decisdes.

As tecnologias como aprendizado profundo, algoritmos genéticos, e processamento de
linguagem natural, a 1A pode treinar maquinas para reconhecer padrées com grande quantidade de
dados.

As ferramentas mais disponiveis da IA de uso pessoal incluem assistente pessoal (Alexa, Siri
e Cortana), planejamento de viagens (Mezi), musica (Pandora), planejamento financeiro (Olivia),
traducdo de idiomas (Liv) e solucBes para smarthome (Nest). As ferramentas populares de 1A para
uso comercial incluem plug-and-play solucfes para necessidades de negocios (por exemplo, Fluid
Al), comércio eletronico e marketing digital (Sentient), automacéo de processos (Amazon MTurk),
reconhecimento facial (Haystack), assistente de linguagem juridica (Legal Robot) e pontuacdo de
crédito (Lenddo).

A partir de 2015, o Google Cloud, a Amazon Web Services e o Microsoft Azure e outros
comecaram a intensificar pesquisas para aprimorar 0s recursos de processamento de linguagem
natural, visdo computacional e ferramentas de anéalise dos dados.

Desta forma, os recursos do aprendizado de maquina e o aprendizado profundo que aprendem,
pensam, raciocinam, decidem e novamente aprendem com as experiéncias acumuladas se aprimoram

na tomada de decisdes e se aproximam dos humanos.
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RELACAO ENTRE IA, MACHINE LEARNING E DEEP LEARNING

SISTEMAS INTELIGENTES (SI): Maquinas percebem, aprendem e
interagem com o ambiente

INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A)
Técnicas para simulagdo da
@ inteligéncia humana.

MACHINE LEARNING (ML)

Subconjunto da IA que abilitam as
A magquinas a aprenderem e melhorarem
com experiencias.

DEEP LEARNING (DL)

Subconjunto do Machine Learning com

- base nas redes neurais que permite o
v s auto treinamento das maquinas na
execucdo de tarefas.

Fonte: Adaptado de Microsoft, 2020

IA ASSUME DIFERENTES FORMAS

A Inteligéncia artificial € um termo genérico que se aplica em diferentes areas, seja de carater
geral ou especificas tanto no campo da pesquisa quanto nas aplicacfes sociais e corporativas de forma
sobreposta, que incluem:

e |A de carater geral: Sistemas que interagem com o ambiente adjacente com base nos dados
conhecidos. No caso do DeepMind do Google que se conecta com a rede neural no
aprendizado do videogame simulando os humanos.

e Processamento de linguagem natural (PNL): Permite a leitura, interpretacdo e a
comunicacdo da linguagem humana. Com os métodos estatisticos e programacdo semantica
entende a gramatica e o sintaxe e, em alguns casos, percebe as emocdes do agente que interage
com o sistema, como os robds de bate-papo.

e Percepcdo da maquina: Sensores - cameras, microfones, acelerdmetros, GPS, radar que
estimula os recursos como o reconhecimento de fala, da face, de objetos, do ambiente
(luminosidade, temperatura, pressédo, velocidade do vento) e a visdo computacional entre
outros.

e Robdtica: Dispositivos roboticos utilizados em fabricas, hospitais e outras aplicacdes como
drones em atividades como sensoriamento e mapeamento remotos, processos estocasticos ou

programacédo complexa.
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¢ Inteligéncia social: Veiculos autbnomos, robds e assistentes digitais como Siri e Alexa que
exigem coordenacdo e orquestracdo apropriadas. Estdo associados com a compreensdo do

comportamento humano além do reconhecimento das normas e dos protocolos sociais.

O QUEE IA?

Inteligéncia Artificial (1A) é a parte da ciéncia da computacdo destinada a projetar sistemas
de computadores inteligentes, isto €, sistemas que exibem as caracteristicas que sdo associadas com
a inteligéncia no comportamento humano - como a linguagem falada, o aprendizado, raciocinio,
resolucédo de problemas entre outros (IBarr e Feigenbaum, 1981).

Para o pai da inteligéncia artificial, McCarthy (2001) é a "ciéncia e a engenharia de
fabricacdo de maquinas inteligentes, especialmente programas de computadores inteligentes".

A Comissdo Europeia sobre IA define como “sistemas que exibem o comportamento
inteligente pela analise do ambiente e realiza agdes com certo grau de autonomia para atingir
objetivos especificos”.

Semelhante a tecnologia, a IA trata do uso de técnicas (pesquisa heuristica, proposi¢cdes) que
formam o universo da ciéncia dos computadores (T. Winograd apud Bobrow e Hayes 1985, p. 380).

Na sua origem, a palavra artificial vem da raiz latina “facere arte” que significa "fazer arte",
desta forma se traduz livremente em inteligéncia artificial.

Ja como software, a IA é um “ser humano que se comporta de forma limitada” com o
proposito de replicar a inteligéncia humana na sua totalidade.

Winston (1984) sugere como “estudo de ideias que permitem aos computadores serem
inteligentes”. Rich e Knight (1991) definem a IA como o “estudo para que os computadores fagam
coisas que, no momento, as pessoas se saem melhor”.

A seguir algumas defini¢des e/ou descri¢fes mais comuns da IA:

e A IA éinteligente porque aprende;

¢ |A transforma dados em conhecimento;

e |A é uma solucdo inteligente de um problema;

e A IA incorpora a capacidade de se adaptar ao ambiente, de lidar com o conhecimento

incompleto ou incorreto.

Na academia as definicdes mais comuns:

e A capacidade do computador digital ou um robé de executar tarefas comumente associadas a

seres inteligentes.
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e Maquina que executa tarefas com certo grau de inteligéncia que antes era realizado por seres
humanos

e Simulacdo dos processos de inteligéncia humana por méaquinas, especialmente sistemas de
computador que incluem aprendizado, raciocinio e autocorrecao.

e Capacidade da méaquina imitar de forma inteligente o comportamento humano

Observa se assim que a 1A é um termo amplo abordando os aspectos técnicos pelos quais 0s
computadores simulem a inteligéncia humana com recursos da Idgica, das regras de programacéao if-
then, das arvores de decisdo e do aprendizado de maquina (incluindo a aprendizagem profunda).

Os propdsitos da Inteligéncia artificial é dotar o computador da capacidade de realizar o
pensamento abstrato, a capacidade de analise dentro de certo contexto e ser criativo sem ser
inteligente. Ou seja, as maquinas com a capacidade de solucdo com software e algoritmos que

normalmente sdo resolvidos por humanos com a inteligéncia natural.

Para visualizar mais claramente o conceito de 1A, vocé pode pensar num chatbot cuja tarefa ¢ auxiliar
os frequentadores do restaurante a reservar uma mesa. Por natureza, este chatbot ¢ um programa
treinado com milhares de perguntas e respostas relevantes sobre reservas. Desta forma ele aprende
com o fluxo de dialogo sobre reservas e apos o treinamento, o chatbot pode conversar com os clientes.
No entanto, se um cliente desvia do topico principal da reserva da mesa e solicitam recomendagdes da
comida, o chatbot torna se inoperante, pois ndo foi treinado para executar esta tarefa.

Assim, a inteligéncia artificial ¢ um “software ou programa de computador provido de
mecanismos com capacidade de aprendizado”. No seu sentido pratico ¢ a “capacidade de tomada de
decisdo semelhante aos humanos”.

Kaplan e Haenlein (2019, p. 17) define 1A como "a capacidade do sistema de interpretar e
aprender corretamente com os dados externos e usar essas aprendizagens para realizar tarefas e
atingir metas e objetivos especificos através de adaptacéo flexivel”.

Em outras palavras, pode se definir a A como a “habilidade com que as maquinas utilizam
os algoritmos para aprender a partir dos dados e aplicar na tomada de decisdes semelhante aos
humanos”.

A vantagem sobre os humanos esta na capacidade de analisar grande volume de dados e
informacBes num curto espaco de tempo com acuracia e precisdo e de forma continua, sem

interrupgdes ou intervalos.
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Pode se assim apontar a inteligéncia artificial (IA) como o ramo da ciéncia da computagéo
para a pesquisa e desenvolvimento do comportamento humano simulado em méaquinas inteligentes
(Hans-Dieter Wehle, 2019).

Trata se desta forma de examinar métodos que permitem um comportamento inteligente dos
computadores para trabalhar de forma autdbnoma na solugdo de problemas. Softwares capazes de
processar imagens, textos, videos e 4udios ou outros formatos de dados como sinais elétricos e de
comunicacdo com variadas frequéncias que representam diversos fendmenos da natureza como
velocidade do vento, temperatura, pressdo, umidade com capacidade de aprender continuamente a
partir destas mensagens.

Mediante estes aprendizados, a maquina pode aplicar os conhecimentos adquiridos em outras
situacOes nas diversas areas do conhecimento.

A taxa de erro é também significativamente menor em relacdo as outras maquinas e 0S
proprios humanos.

Nas outras areas do conhecimento, a inteligéncia (das maquinas e dos humanos) é objeto de
estudo dos psicologos, bidlogos e neurocientistas que tem como base a racionalidade e da emotividade
na escolha da melhor acdo para atingir um determinado objetivo por meio de critérios a serem
otimizados e dos recursos disponiveis.

No campo das aplicacGes, a IA comega a ser adotadas no apoio aos processos mecanicos e
repetitivos agregando significativos beneficios com o aumento da eficiéncia no trabalho, nas tarefas
e no proprio estilo de vida dos humanos.

Assim, o Sistema de IA é composto por maquinas configuradas com diferentes niveis de
autonomia e para um determinado objetivo definidos pelos humanos que permitem fazer analises,
interpretacdes, previsdes, recomendacbes ou tomadas de decisbes que influenciam os ambientes reais

ou virtuais.
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SISTEMA DE IA

@ = =2 | W

Aprendizado com ConclusGes Identificagdo Solugdo de Identificagdo Criagdo de novas
as experiéncias a partir do de imagens problemas de linguagens perspectivas
aprendizado complexos

Fonte: Wehle, 2019

Assim, o termo sistema de IA pode significar qualquer componente, software e/ou hardware
baseado em IA. De fato, séo subsistemas de um sistema maior, ou seja, sdo sistemas dependentes.
Antes de tudo é racional (Russell e Norvig, 2009) que € capaz de interagir com 0 ambiente em que
estd imerso coletando e interpretando dados com sensores, processando 0s sinais coletados e tomando
as decisdes conforme as percepgdes e escolhendo a melhor agcdo com os atuadores e modificando o
ambiente. Os sistemas de 1A podem usar regras simbolicas ou aprender um modelo humérico e podem

adaptar seu comportamento segundo o ambiente analisado conforme figura a seguir:

REPRESENTAGAO ESQUEMATICA DO SISTEMA DA IA
()

PERCEPCAO RACIOCINIO
PROCESSAMENTO DA INFORMAGAO

AMBIENTE

TOMADA DE DECISAO
AGAO

ATUADORES

Fonte: Russel e Norvig (2009)
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Sensores e percepgdes: representados pelo simbolo wifi e podem ser cAmeras, microfones,
teclado, sites ou outros dispositivos de entrada como sensores fisicos (temperatura, presséo,
proximidade, forca/torque, sensores tateis).

Em geral, os sensores captam dados relevantes do ambiente conforme atribuido pelo designer
humano e podem ser estruturados e néo estruturados.

Os dados estruturados séo organizados de acordo com modelos predefinidos (como dados de
transacdo de uma empresa), enquanto dados nédo estruturados ndo possuem uma estrutura definida ou
conhecida (imagem de uma camera de seguranca ou trecho qualquer de um texto). (Sera objeto de

descrigdo detalhada no capitulo 5)

COMPREENDENDO A INTELIGENCIA

Os recursos da IA e os sistemas inteligentes permitem que o cérebro humano possa construir
outros sistemas semelhantes ao do comportamento humano.
Mas, o que ¢é inteligéncia?

E a capacidade do sistema para calcular, raciocinar, perceber relacionamentos e analogias,
aprender com a experiéncia, armazenar e recuperar informagdes da memoria, resolver problemas,
compreender ideias complexas, usar a linguagem natural com fluéncia, classificar, generalizar e
adaptar novas situacoes (McCarthy, 2007).

Desta forma, uma maquina ou um sistema é artificialmente inteligente quando esta equipado

com pelo menos uma ou todas estas inteligéncias.

COMPOSICAO DA INTELIGENCIA
A inteligéncia € intangivel, e é composto pelo:
e Raciocinio
e Aprendizagem
e Capacidade de solugéo de problemas
e Percepcéo

e Inteligéncia Linguistica
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CAPACIDADES DA INTELIGENCIA

INTELIGENCIA ]—ﬁ @

Inteligéncia Linguistica

Aprendizado Percepcdo Solugdo de problemas

Fonte: McCarthy, 2001

INTELIGENCIA MULTIFUNCIONAL

Inteligéncia Linguistica
1 | Capacidade de falar, reconhecer e usar mecanismos de fonologia (sons da fala), sintaxe Locutores, Oradores
(gramaética) e semantica (significado).

Inteligéncia Musical
2 | Capacidade de criar, comunicar e entender significados feitos de som, compreensao de
tom, ritmo.

Musicos, Cantores,
Compositores

Inteligéncia Ldgica-matematica )
3 | Capacidade de usar e entender relacionamentos na auséncia de a¢do ou objetos. E também
a capacidade de entender ideias complexas e abstratas.

Matematicos,
Cientistas

Inteligéncia Espacial
4 | Capacidade de perceber informagdes visuais ou espaciais, altera-las e recriar imagens
visuais sem referéncia aos objetos, construir imagens 3D e mové-las e gira-las.

Projetistas, Astronautas,
Fisiatras

Inteligéncia Corporal-Cinematica
Capacidade de usar todo ou parte do corpo para resolver problemas ou produtos da moda,

g controlar as habilidades motoras com precisdo e habilidade e/ou com forga e manipular Esportistas, dangarinos
0s objetos.
6 Inteligéncia Intrapessoal Buda Gautama

Capacidade de distinguir os préprios sentimentos, intengdes e motivacoes.

Inteligéncia Interpessoal
7 | Capacidade de reconhecer e fazer distingdes entre os sentimentos, crengas e inten¢des de
outras pessoas.

Comunicadores de massa,
entrevistadores

Fonte: Gardner (2011)
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RACIOCINIO

E o conjunto de processos que nos permite fornecer base para julgamento, tomada de decisoes

e previsdo. De forma ampla é composta por dois tipos - Raciocinio indutivo e o Raciocinio dedutivo.

Comeca com uma declaracdo geral e examina
as possibilidades de chegar a uma conclusdo
I6gica e especifica.

Conduz a observacdes especificas para fazer
declaracGes gerais e amplas.

Exemplo - "Todas as mulheres acima de 60
anos sdo avos. Shalini tem 65 anos. Portanto,
Shalini é avé."

Exemplo - "Nita é professora. Nita é estudiosa.
Portanto, todos os professores sdo estudiosos".

APRENDIZAGEM

A capacidade de aprender é propriedade dos seres humanos, espécies particulares de animais

e sistemas habilitados para IA. Assim, o processo de aprendizagem é categorizado da seguinte forma:

Aprendizagem Auditiva: Aprendizado pela audi¢cdo. Ex. alunos ouvindo as palestras em
audio gravado.

Aprendizagem Episodica: Aprendizado pela memorizacdo das sequéncias de eventos que
alguém testemunhou ou experimentou de forma linear e ordenado.

Aprendizagem Motora: Aprendizado pelo movimento preciso dos musculos. Ex. escolhendo
objetos, escrevendo etc.

Aprendizagem por observacgdo: Aprendizado pela observacéo e pela imitacdo. EX. a crianca
tenta aprender imitando os pais.

Aprendizagem Perceptiva: Aprendizado pelo reconhecimento dos estimulos que ja se viu
antes. EX. identificando e classificando os objetos e/ou situacdes conhecidas.

Aprendizagem relacional: Aprendizado pela diferenciagdo entre varios estimulos com base
em propriedades relacionais, em vez de propriedades absolutas. Ex. adicionar "pouco menos"
de sal na hora de cozinhar batatas que ficaram salgadas da ultima vez, utilizando uma colher
de sopa como dosador.

Aprendizado espacial: Aprendizado por meio de estimulos visuais como imagens, cores,
mapas, etc. EX. uma pessoa pode criar um roteiro mental antes de seguir o caminho.
Aprendizagem com resposta a estimulos: Aprendizado pelo comportamento especifico

diante de um determinado estimulo. Ex. um céo levanta a orelha ao sonar da campainha.
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CAPACIDADE DE SOLUQAO DE PROBLEMAS

E 0 processo em que se percebe e/ou tenta chegar a uma solugdo desejada a partir de uma
situacdo inicial, seguindo algum caminho que é blogueado por obstaculos conhecidos ou
desconhecidos. Isto inclui processo de tomada de decisdes, que é 0 processo de selecionar a melhor

alternativa dentre varias alternativas para atingir a meta desejada.

PERCEPCAO

E o processo de aquisi¢o, interpretacao, selecdo e organizacio de informagdes que pressupde
a capacidade de sensoriamento. Nos seres humanos, a percepg¢do € auxiliada por 6rgdos sensoriais
como visdo, audicdo, olfato, sensacdo térmica entre outros. No dominio da IA, o mecanismo de
percepcdo reune os dados adquiridos de maneira significativa pelos diversos tipos de sensores

existentes como cameras, detectores de fumaca, calor, luminosidade, presenca, entre outros.

INTELIGENCIA LINGUISTICA
E a capacidade de interpretar, compreender, falar e escrever a linguagem verbal e escrita. E

um recurso importante na comunicacao interpessoal.

O QUE ESTA ENVOLVIDO NA IA
Entre 1956 e 1982 deu origem a varios subcampos da IA e grande parte deste trabalho levou

aos primeiros prototipos da teoria moderna da IA.
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SUB CAMPO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

CATEGORIA

Automacao de Servigos

Modelagem Quantitativa [

Machine Learning

-~

Processamento da Linguagem Naturally

Processamento da fala e dudio §

Processamento da imagem e video §

Processamento do sistema de controle
e sensores

Novos sistemas de Processamento e
controles

Y a

>

v

»

DESCRICAO

Regras fixas e estaticas: instrugdes 'if-then-else"

Regras fixas com base na Estatistica e Probablilidades

Reconhecimento de padrdes

Extragdo do conhecimento a partir dos textos

Extra¢do do conhecimento da fala e dudios
Extragdo do conhecimento dos videos e imagens

Sensores de movimentos e processamento de
informacgdes

Modelagem das intuigdes, criatividade e
raciocinios

Fonte: Gartner, 2020

A inteligéncia artificial € um campo vasto de estudo e de pesquisa de forma a encontrar

solucdes para problemas do mundo real conforme a figura a seguir:

Representacdo
do
conhecimento

Andlise das
redes
sociais

VISAO GERAL DAS AREAS DA IA

Processamento e

da linguagem

natural natural

Visualizagdo

Aprendizado

das maquinas pessoal

virtual

da linguagem

Assistente

Anilise
Grafica

Anidlise do
discurso

Andlise das
imagens

Sistema de Méquinas

Recomendagao

de Tradugdo

Fonte: Wehle, 2019
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MACHINE LEARNING

E um dos campos mais difundidos em 1A. O conceito basico deste recurso é fazer com que a
maquina aprenda com dados a medida que 0s seres humanos possam aprender com a experiéncia. Ele
contéem modelos de aprendizado com base nos quais as previsdes podem ser feitas com dados

desconhecidos que sera objeto de detalhamento posterior.

LOGICA
Tem como base 0 uso da I6gica matematica para executar os programas de computador. Nela

contém regras e fatos para realizar a correspondéncia de padrdes, analise semantica, etc.

BUSCA
Este campo de estudo € basicamente usado em jogos como xadrez, jogo da velha, Go. Os
algoritmos de pesquisa fornecem a solucgéo ideal depois de pesquisar todo o espaco de pesquisa que

serdo tratadas neste estudo.

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)
Essa é uma rede de sistemas computacionais eficientes, cujo tema central tem como base na
analogia das redes neurais biolégicas. A RNA pode ser usada em robdtica, reconhecimento de voz,

processamento de fala, etc.

ALGORITMO GENETICO
Os algoritmos genéticos ajudam na resolucao de problemas com a assisténcia de mais de um

programa. O resultado seria baseado na selecdo do mais apto.

REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO
E o campo de estudo com o qual podemos representar os fatos de uma maneira que a maquina
é compreensivel para a maquina. O conhecimento mais eficiente é representado; quanto mais o

sistema seria inteligente.

APLICACAO DE IA
Nesta secdo, veremos os diferentes campos suportados pelo Al -
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JOGOS
A 1A desempenha papel crucial em jogos estratégicos como xadrez, poquer, jogo da velha,
etc., onde a maquina pode pensar em um grande numero de posi¢des possiveis com base no

conhecimento heuristico.

PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL
E possivel interagir com o computador que entende a linguagem natural falada pelos seres

humanos.

SISTEMAS ESPECIALISTAS
Existem alguns aplicativos que integram maquina, software e informacGes especiais para

transmitir raciocinio e aconselhamento. Eles fornecem explicacGes e conselhos aos usuarios.

SISTEMAS DE VISAO
Esses sistemas entendem, interpretam e compreendem a entrada visual no computador. Por
exemplo:
e Um avido espido tirar fotografias, que sdo usadas para descobrir informacdes espaciais ou
mapas das areas.
e Os médicos usam o sistema especialista clinico para diagnosticar o paciente.
e A policia usa um software de computador capaz de reconhecer o rosto do criminoso com o

retrato armazenado feito pelo artista forense.

RECONHECIMENTO DE FALA
Alguns sistemas inteligentes sdo capazes de ouvir e compreender a linguagem em termos de
sentencas e seus significados, enquanto um humano fala com ela. Ele pode lidar com diferentes

sotaques, girias, ruido em segundo plano, altera¢do no ruido humano devido ao frio etc.

RECONHECIMENTO DE CALIGRAFIA
O software de reconhecimento de manuscrito Ié o texto escrito em papel por uma caneta ou

na tela por uma caneta. Ele pode reconhecer as formas das letras e converté-las em texto editavel.
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ROBOS INTELIGENTES

Os rob0s séo capazes de executar as tarefas dadas por um ser humano. Eles possuem sensores
para detectar dados fisicos do mundo real, como luz, calor, temperatura, movimento, som, impacto e
pressdo. Eles possuem processadores eficientes, multiplos sensores e memdria enorme, para exibir
inteligéncia. Além disso, eles sdo capazes de aprender com seus erros e podem se adaptar ao novo

ambiente.

MODELAGEM COGNITIVA: SIMULANDO O PROCEDIMENTO DE PENSAMENTO
HUMANO

A modelagem cognitiva é basicamente o campo de estudo da ciéncia da computacao que lida
com o estudo e simula o processo de pensamento dos seres humanos. A principal tarefa da IA é fazer
a maquina pensar como 0s humanos. Pois, a caracteristica mais importante do processo de
pensamento humano é a solugdo de problemas. E por isso que a modelagem cognitiva procura
entender como os humanos podem resolver os problemas por meio da constru¢do de modelos que sdo
usados para varias aplicacdes em IA, como aprendizado de maquina, robdtica, processamento de
linguagem natural etc.

A seqguir, é apresentado o diagrama dos diferentes niveis de pensamento do cérebro humano:

Etapas da simulagdo Pensamento Humano

Comportamental

Fisico

4
y

Fonte: Totorialspoint, 2019
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AGENTES EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Um sistema de IA € caracterizado como o estudo do agente que percebe o ambiente com 0s
sensores e agem com os atuadores. Um agente de IA pode ter propriedades mentais, como
conhecimento, crenca, intengéo etc.
O QUE E UM AGENTE?

Um agente pode ser qualquer coisa que perceba o ambiente por meio de sensores e atue nesse
ambiente por meio de atuadores. Um agente corre no ciclo de perceber, pensar e agir conforme a

seguinte ilustracéo.

AGENTES INTELIGENTES

Sensores

|

.

Percepgao

T = Atuadores

e

Ambiente

Antes de avancar, devemos primeiro saber sobre sensores e atuadores.
e Sensor: é um dispositivo que detecta a mudanga no ambiente e envia as informagdes para
outros dispositivos eletronicos. O agente observa seu ambiente através de sensores.
e Atuadores: sdo componentes de maquinas que convertem a energia em movimento. Os
atuadores sdo responsaveis apenas por mover e controlar o sistema. Pode ser um motor
elétrico, engrenagens, trilhos etc. Ou dispositivos que afetam o meio ambiente como pernas,

rodas, bracos, dedos, asas, nadadeiras e tela de exibicao.

Um agente pode ser:

e Agente humano: Possui olhos, ouvidos e outros 6rgdos que trabalham para sensores como
maos, pernas, tato, boca para atuadores.

e Agente robotico: Pode ter cameras, telémetro infravermelho, PLN como sensores e varios
motores como atuadores.

e Agente de software: Trata se de acBes como pressionar as teclas, arquivar o conteudo da
entrada sensorial e atuar nessas entradas e exibir a saida na tela. Por outro lado, alguns agentes
de software (para robés ou softbots) ou simulador que atua num ambiente muito detalhado e

complexo seja ela real e/ou artificial.
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ESTRUTURA DO AGENTE DE 1A
A tarefa da Al é projetar um programa que implemente a funcéo do agente. A estrutura de um
agente inteligente € uma combinacédo de arquitetura e programa de agentes.

Pode ser visto como:

Agente = Arquitetura + Programa do Agente

Onde,
Arquitetura: mecanismo gque um agente de 1A executa.

Funcdo do agente: usada para mapear uma percepgao para uma agéo.

:P*—> A

Programa do agente: € uma implementacao da funcédo do agente e é executado na arquitetura fisica

para produzir a funcao f.

MEIO AMBIENTE
Alguns programas operam em um ambiente totalmente artificial confinado aos dispositivos
de entrada, como teclado, banco de dados e outros sistemas de arquivos de computador e saida de

caracteres em uma tela.

REPRESENTACAO PEAS

PEAS é um tipo de modelo no qual um agente de IA trabalha e podemos agrupar suas
propriedades no modelo de representacdo composto por quatro palavras:

P (Performance): Desempenho

E (Environment): Ambiente

A (Actuator): Atuadores

S (Sensor): Sensores

Assim, o desempenho é o objetivo pelo qual se avalia 0 comportamento de um agente como

representado na tabela a seguir:
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1- Diagnosticos ) Pac1enfe sadio " Paciente * Teste * Teclado para entrada do
P * Redugdo de * Hospital .
médicos e Tratamento | Sintoma
custo * Staff
* Sala » Camera
* Limpeza * Mesa * Rodas * Sensores de detecgdo de
* Eficiéncia * Piso de * Escovas detritos
2- Aspirador de p6 * Vida da bateria | madeira * Vacuo * Sensor de degraus
* Seguranga * Carpet * Sugador *Sensor de colisdo
* Obstaculos * Sensor de parede
diversos Infravermelho
o x *Porcentagem de ~Correia * Bragos » Camera
3- Robd de selecdo transportadora - A
q pecas em articulados « Sensores de angulo
e pecas > com pegas i
posicoes corretas. . * Maos comum.
* Caixas
* Estradas Direcio * Camera
* Seguranga « Outros ¢ * GPS,
. * Acelerador ,
. R * tempo veiculos . *Velocimetro
4- Veiculo autdbnomo ~ . *Freio A
* condugdo legal, | Sinais de . *Odometro
a * Sinal R
* conforto trénsito . *Acelerdmetro
* Buzina
* Pedestres *Sonar.

TIPOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

O campo da IA permanece em grande parte inexplorada, o que significa que todos os notaveis
programas de IA que vemos hoje representam apenas o inicio desta vasta area da ciéncia.

O nivel em que o sistema de IA pode replicar as capacidades humanas é usado como critério
para determinar os tipos de IA. Assim, a forma em que a maquina é comparada com os humanos no
tocante a flexibilidade e funcionalidade, a I A pode ser categorizado entre os varios tipos.

Ou seja, a 1A mais desenvolvida possa executar mais fungdes semelhantes aos humanos
enquanto a IA com funcionalidade mais restritas é considerada o tipo menos evoluido.

Com base nesse padrao, a IA é categorizada em:

e Tipo 1: IA fraca ou estreita- € um sistema desenvolvido, programado e treinado para executar
uma tarefa especifica e funciona em um contexto limitado. Destinado a trabalhos fisicos e
cognitivos rotineiros. Baseia-se na semelhanca com a mente humana na capacidade de
"acreditar” e possivelmente "sentir”, como individuos. Todo e qualquer cenario possivel
precisa ser previamente inserido manualmente assim permite identificar padrdes e correlagdes
de dados com mais eficiéncia do que os humanos.

Aplicado em previsdes de vendas, sugestdes de compra, perfil doa clientes ou mecanismo de

traducdo do Google.

Cada IA fraca contribui na construgdo da IA forte como na indUstria automotiva, nos carros

autdbnomos, mecanismos de busca sdo resultados da coordenacéo de varias 1A estreitas.
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e Tipo 2: IA Geral ou Forte- possui habilidades cognitivas generalizadas que procura solucoes
de forma autdbnoma para uma tarefa desconhecida. Sistemas capazes de entender e raciocinar
interagindo com o ambiente como um ser humano. Tem a vantagem de célculos rapidos e em
grande volume, podem pensar abstratamente, planejar e resolver problemas sem entrar em
detalhes. Tem capacidade limitada em inovar, suscitar pensamentos e ideias sem um script
prévio.

e Tipo 3: Super IA- Refere-se a posicdo em que computadores/maquinas superam 0s seres
humanos e seriam capazes de imitar os pensamentos humanos e em determinada situacgao a
capacidade cognitiva das maquinas sera superior aos seres humanos.

No passado, houve desenvolvimentos como o supercomputador Watson da IBM derrotando
enxadristas humanos ou em dispositivos auxiliares como o Siri da Google envolvendo-se em
conversa com pessoas, mas ainda nao existe uma maquina desenvolvida capaz de processar a
profundidade do conhecimento e da capacidade cognitiva como a de um sistema totalmente

humano.

COM BASE NAS FUNCIONALIDADES

1. Maquinas reativas: E a forma bésica de 1A com capacidades extremamente limitadas. N&o
resguarda e ndo utiliza memoérias do passado para acdes futuras. Simula de forma limitada a
capacidade da mente humana pois ndo possuem fungbes baseadas na memoria. Pois
respondem a um conjunto restrito ou combinacdo de entradas. Um exemplo de uma maquina
de IA é um sistema que venceu o Grandmaster Garry Kasparov em 1997, o Deep Blue da
IBM.

2. Capacidade de memorizacao limitada: Sistemas de IA capaz de usar experiéncias passadas
ou aprender com os dados histéricos para tomada de decisdes. No caso da IA de
reconhecimento de imagem ¢é treinado com milhares de rétulos e imagens identificar os
objetos. Utilizam estas imagens como referéncias para compreender o conteldo com base na
"experiéncia de aprendizado" e rotula as imagens novas com precisao crescente.

Trata se dos chatbots, assistentes virtuais e veiculos autbnomos, entre outros.

3. Teoria da mente: capaz de entender as emogdes, crengas, pensamentos, expectativas dos
humanos para interagir socialmente. Embora existam muitas melhorias nesse campo se
encontra em evolucéo.

4. Autoconsciéncia: 1A superinteligente, autoconsciéncia e consciéncia (ser humano completo).
Obviamente, esse tipo de bot ainda nédo existe e, se for alcangado, serd um dos marcos no

campo da IA.
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5. 1A Analitica: Alimentada com os recursos do aprendizado da méaquina (aprendizado
profundo) analisa toneladas de dados para obter dependéncias e padrbes e produzir
recomendacdes, fornecer informacdes para tomada de decisdes dos negdcios orientada pelos
dados. A analise de opinido e a avaliacdo de risco do fornecedor, otimizacao de inventario e

previsdo de demanda sdo aplicacdes da IA analitica.

Dados capturados pela 10T e armazenadas na nuvem pode detectar mau funcionamento de
maquinas e acionar o comando para desligar o sistema. Robds do Centro de Distribuicdo que conduz
o0 operador da empilhadeira as prateleiras para identificar as mercadorias agilizando o processo de
coleta.

6. 1A interativa: Melhoria nos processos internos com uso de chatbots e assistentes pessoais
inteligentes para facilitar atividades corporativas como tomada de deciséo e previsdes dos
resultados esperados.

7. 1A de texto: Visa potencializar os recursos de reconhecimento de texto, converséo de fala em
texto, traducao automatica e geracao de conteudo.

Substitui a pesquisa por palavras-chave e hipertextos, Tem como base a pesquisa semantica e

ao processamento de linguagem natural, que permitem criar mapas semanticas e reconhecer

sinbnimos para entender o contexto da pergunta do usuério.

8. 1A visual: Permite identificar, reconhecer, classificar objetos ou converter imagens e videos
para serem interpretados e/ou opinados posteriormente.

Pode auxiliar uma empresa seguradora a estimar os danos com base em fotos de objetos

danificados ou maquinas. Abrange técnicas como a visdo computacional, campos de realidade

aumentada. Permite ainda reconhecimento facial ou inspecdes visuais automatizadas que
permitiam ao fabricante controlar imediatamente a qualidade dos detalhes na linha de
producao.

9. Autoconsciéncia: Provavelmente € o estagio final do desenvolvimento da IA, que agora
existe apenas hipoteticamente. Também conhecida como autoexplicativa trata do estagio de
evolucdo para assemelhar ao cérebro humano. Requer tempo de materializacdo, e sera o
objetivo supremo da pesquisa em IA. Provavelmente ndo sera capaz de entender e evocar
emocOes com quem interage, porém possui sentimentos, necessidades, crencas e,

possivelmente, desejos proprios.

Outra forma de classificacdo que é mais comumente utilizado é a classificacdo da Inteligéncia
Artificial Estreita (IAE), Inteligéncia Artificial Geral (IAG) e a Superinteligéncia Artificial (SIA).
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1. Inteligéncia Artificial Estreita (I1AE)
Representa toda a 1A disponivel que foi criada até 0 momento. Essas maquinas se limitam a
executar o que estdo programadas e, portanto, possuem variedades estreitas ou muito restrita
de competéncias de respostas. Sao sistemas de carater geral que executam fungdes especificas

e limitadas realizadas pelos humanos.

2. Inteligéncia Artificial Geral (IAG)
Trata se da capacidade de aprender, perceber, entender e funcionar como os humanos. Séo
sistemas com a capacidade de construir diversas competéncias de forma independente e
estabelecer generalizacGes e conexdes entre 0os dominios, reduzindo assim o tempo necessario
para o treinamento. A replicacdo dos recursos multifuncionais dos humanos tornara os

sistemas de IA tdo capazes quanto as pessoas.

3. Superinteligéncia Artificial (SIA)
O seu desenvolvimento provavelmente indicard o auge da pesquisa em IA, ja que a IAG esta
se tornando viaveis e aplicaveis no ambiente humano.
Para replicar a inteligéncia multifacetada dos humanos, o SIA requer capacidade maior da
memoria, investigacdo e processamento mais rapido de dados e a capacidade ampliada na
tomada de decisdo conhecida como de singularidade.
Para que o sistema seja treinado e que ser capaz de aplicar os conhecimentos adquiridos com
as novas entradas baseia-se nos recursos da matematica, métodos quantitativos e algoritmos

inteligentes, e é aplicavel quando o sistema for treinado para executar estas tarefas.

Davenport e Ronanki (2018) destacam trés importantes necessidades corporativas:
automatizar processos de negécios, obter informacdes com a anélise de dados e do envolvimento com
clientes, fornecedores e funcionarios para adquirir habilidades e capacidades cognitivas para alcancar
seus objetivos de negocios.

1. Automacdo do processo. Trata da automacédo das tarefas fisicas repetitivas desenvolvidos
pelos humanos que sdo substituidas pelas tecnologias de automacdo sobretudo os RPAs

(Robotic Process Automation), onde "rob8s" agem como ser humano e processam

informacdes de varios sistemas de TI.
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Estas tarefas incluem:

sistemas de transferéncia e registro de dados de sistemas de e-mail e call center em
processos para atualizar os arquivos de clientes com alteracdes de endereco ou adicGes de
Servigos;

pedidos de substituicdo ou perdas de cartbes de crédito via ATM envolvem varios sistemas
para atualizar registros e manipular comunicag¢fes com clientes;

reconciliar falhas na cobranca de servicos extraindo informacdes de diferentes tipos de
documentos; e

leitura de documentos legais e contratuais para extrair as disposicdes com processamento

de linguagem natural.

O RPA é uma das tecnologias cognitivas de menor custo e mais adequado na implementagéo

e normalmente com retorno rapido do investimento. S&o IAs de carater geral que ndo estdo

programados para aprender e melhorar, embora os desenvolvedores estejam adicionando inteligéncia

e capacidade de aprendizado.

2. Visdo cognitiva. Utiliza algoritmos para detectar padrdes, interpretar o significado nos

grandes volumes de dados. Séo aplicagdes para:

prever a compra provavel de um cliente

identificar ou detectar reclamacéo fraudes de crédito em tempo real;

identificar e analisar dados seguranca ou problemas de garantia da qualidade de produtos
e Servicos;

automatizar a segmentacao personalizada de anuncios digitais;

fornece informacGes mais precisas e modelagem atuarial detalhadas as seguradoras.
andlises futuras das Informacfes cognitivas quando: os dados sdo muito mais intensos e
detalhados; modelos séo treinados para melhorar o aprendizado; capacidade de usar dados
novos dados para fazer previsdes ou ajustes para aplicagdes em outras uma categoria amis

precisa.

Versdes de aprendizado de maquina (aprendizado profundo, que tenta imitar a atividade do

cerebro humano para reconhecer padrées) como reconhecer imagens e da fala.

Os aplicativos de insight cognitivo geralmente sdo usados para melhorar o desempenho em

trabalhos que apenas maquinas podem fazer - tarefas como a compra programatica de andncios que
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envolvem trituracdo e automacdo de dados em alta velocidade que ha muito que estdo além da
capacidade humana - entdo eles estdo geralmente ndo € uma ameaga para empregos humanos.

Engajamento cognitivo. Projetos que envolvem funcionarios e clientes que usam
processamento de linguagem natural como chatbots, agentes inteligentes e maquinas que aprendem
cuja categoria incluem:

e agentes inteligentes que oferecem atendimento ao cliente abordando uma ampla e crescente
variedade de questdes solicitacbes de senha para perguntas de suporte técnico - tudo na
linguagem natural do cliente; sites internos para responder perguntas de funcionérios sobre
topicos incluindo TI, beneficios dos funcionarios e politica de RH;

e sistemas de recomendacdo de produtos e servigos para Vvarejistas que aumentam a
personalizacdo, 0 engajamento, e vendas - normalmente incluindo idioma avancado ou
imagens; e

e sistemas de recomendacdo de tratamento de salde que ajudar os provedores a criar planos de
atendimento personalizados que levar em consideragdo o estado de salde de cada paciente e

tratamentos anteriores.

METODOLOGIAS DE 1A

O termo inteligéncia artificial (1A) refere-se a sistemas de computacdo que executam tarefas
que normalmente sdo consideradas no ambito da tomada de decisdo humana. Esses sistemas
controlados por software e agentes inteligentes incorporam analises avancadas de dados e aplicativos
de Big Data. Os sistemas de IA utilizam esse repositorio de conhecimento para tomar decisdes e
tomar acdes que se aproximam das fung@es cognitivas, incluindo aprendizado e solugéo de problemas.

Existem varias abordagens usadas para desenvolver e construir sistemas de 1A que incluem:

Aprendizado de Maquina (ML). Ramo da IA usa métodos e algoritmos estatisticos para
descobrir padrdes e "treinar" sistemas para fazer previsdes ou decisfes sem programacao explicita.
Séo formados por ML supervisionado, semi-supervisionado (inclui classificacdes e rotulagens) e nao
supervisionado (entradas de dados sem rétulos aplicados por humanos).

Aprendizado Profundo (DL). Abordagem baseada em redes neurais artificiais (RNASs) para
aproximar as vias neurais do cérebro humano. Os sistemas de aprendizado profundo sédo
particularmente valiosos para o desenvolvimento da visdo computacional, reconhecimento de fala,
traducdo automatica, filtragem de redes sociais, videogames e diagnéstico médico.

Redes Bayesianas. Esses sistemas dependem de modelos graficos probabilisticos que usam
variaveis aleatdrias e independéncia condicional para entender e agir melhor nas rela¢fes entre as

coisas, como uma droga e efeitos colaterais ou escuriddo e um interruptor de luz aceso.
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Algoritmos genéticos. Utilizam abordagem heuristica modelada pela sele¢do natural por meio
da mutacdo e técnicas de cruzamento para resolver desafios biol6gicos complexos e demais questdes
associadas.

A Inteligéncia Artificial (IA) preocupa-se em entender a natureza da inteligéncia humana e
projetar artefatos inteligentes que podem executar as tarefas que, quando executadas por seres
humanos, dizem exigir inteligéncia. Qualquer grande avango na tecnologia traz consigo uma
variedade de oportunidades e desafios.

Os aplicativos em IA podem ser classificados em quatro ondas, que estdo acontecendo

simultaneamente, mas com diferentes pontos de partida e velocidade:

A PRIMEIRA ONDA: CONHECIMENTO ARTESANAL

Conhecida como a "Internet IA” potencializada pela enorme quantidade de dados que fluem
pela web. Aproveita o fato de que os usuérios rotulam automaticamente os dados enquanto navegam
na web: as agdes de comprar vs ndo comprar; clicar vs néo clicar.

Estas cascatas de dados rotulados criam um perfil detalhado das personalidades, habitos,
demandas e desejos dos navegadores: trata se da receita perfeita para estruturar contetdo
personalizado para manter conectado numa determinada plataforma ou para maximizar receita ou
lucro de um provedor de conteudo.

Trata se de sistemas especializados com base em regras que representam conhecimentos
humanos disponiveis em dominios bem definidos. Observa se neste contexto € a limitacdo de
capacidade dinamica do aprendizado e do conhecimento técito — as habilidades, ideias e experiéncias
que néo séo codificados ou facilmente expressos.

Nos sistemas de diagnosticos para apoio aos médicos, as pesquisas indicaram que as
informacdes limitadas no diagnostico final necessitam ser complementadas com o conhecimento
pessoal dos médicos que inclui conhecimentos explicitos e tacitos (Groopman 2007). De fato, os
médicos tomam decisdes usando a combinacdo dos principios gerais dos protocolos clinicos aceitos
associando com base em experiéncias e raciocinios pessoais para confirmar ou ndo confirmar os
diagnosticos incluindo os sintomas dos pacientes. Assim trabalham com conhecimentos explicitos,
mas seu conhecimento tacito é fundamental na tomada de decisdo do diagnostico. Desta forma, 0s
sistemas especialistas tinham lacunas em seus conhecimentos e capacidades da primeira versao que
nédo tinham capacidade de aprender com conhecimento tacito e que ndo pdde ser expresso com regras

definidas.
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A figura a seguir apresenta as informagGes que conduzem a resultados com os recursos

gerando recomendag0es gerais conforme as configuragdes de produtos e de servigos.

TECNOLOGIA TRADICIONAL E INFORMAGCAO DO MERCADO
L]

CRITERIOS PARA

TOMADA DE Empresa Tradicional
DECISOES Conduzida por humanos
- Pelo conjunto de Marketing, Tecnologia,
alternativas Operagdo
- Decisdes rotineiras
e eventuais
- TR Ambiente tradicional

Plano de decisdo . .
conduzidas pela tecnologia

[
Melhoria no
. —* ———Ff | Desempenho Vantagem
_ competitiva
ORGANIZAGAO E _Resultados .
GESTAO DO sustentavel

CONHECIMENTO monetdrios e
ndo monetarios

- Com base nas
crencas humanas
- Definigdo das
regras de
govenanga

- Regras
relevantes de
governanga

Fonte: Adaptado de Kumar et al, 2019

A SEGUNDA ONDA: APRENDIZADO DE MAQUINA- IA DE NEGOCIOS.

Os processos nesta onda compreendem os conhecimentos especificos que aprendem com as
informacdes dos dados que sdo alimentadas com uma variedade de dispositivos, sensores, coletores
e instrumentos que constroem o conhecimento tacito. O aprendizado profundo, que fornece subsidios
para construir e treinar redes neurais na tomada de decisdes que é a marca registrada desta onda. Fatos
importantes impulsionam o0s avangos a segunda onda: o crescente surgimento de computadores e
coletores com baixo consumo de energia e a big data em alta escala e disponibilidade. Pois, o
aprendizado profundo requer volume grande de dados que apoia 0 modelo de treinamento com base
no aprendizado supervisionado. Por outro lado, & medida em que a segunda onda avanca, 0 progresso
e a evolucéo do aprendizado ndo supervisionado e a aprendizagem por reforco se tornara mais central.

Os algoritmos sdo treinados de forma que o conjunto de dados proprietarios que variam
conforme o comportamento de compra dos clientes e conduzir os gerentes a melhor tomada de
decisdo. Ou pode estudar milhares empréstimos bancarios e taxas de reembolso para saber se um tipo
de mutuario é um potencial risco oculto por inadimpléncia ou, surpreendentemente um bom potencial

para tomada de novos empréstimos, mas que estava esquecido pela administracao.
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Da mesma forma, os médicos podem usar os algoritmos de aprendizado profundo para digerir
enormes quantidades de dados sobre o diagnostico do paciente, perfis gendmicas, terapias resultantes
e consequentes resultadas de saude e talvez descubra um protocolo de tratamento personalizado
digno. Pela exploracdo de correlacdes ocultas que escapam da nossa logica linear de causa e efeito,
0s recursos da IA pode superar até o mais experiente dos especialistas.

A segunda onda inclui também a computacdo perceptiva - a capacidade do computador
reconhecer o gque esta presente ao seu redor. A tecnologia perceptiva esta cada vez mais sendo usada
em servicos de seguranca e nas induastrias nas aplicagdes de cognic¢do visual ou visdo computacional.
Muitas industrias — na assisténcia médica, petroleo e gés, servicos publicos, agricultura, na area de
seguros, a visdo computacional com dispositivos assistidos por aprendizas para diagnosticar
pacientes, operacOes de pesquisa, monitorar plataformas de petréleo ou ativos segurados, fornecendo
acesso rapido a informacdes criticas com maior precisao e menos risco para a vida humana.

A segunda onda impulsionou avancos no campo dos negdcios e a sociedade no apoio para
encontrar informacdes, encomendar produtos, tocar musica, realizar traducgdes e interpretaces de
idiomas do cotidiano.

Reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural, seguranca cibernética,
plataformas autbnomas também sdo resultadas da segunda onda. Trouxe também oS recursos
diferenciados de classificacdo e de previsdo, porém ainda sem a capacidade contextual ou a

capacidade minima de raciocinio para completar e apoiar a inteligéncia completa.

TERCEIRA ONDA

Chamada de “IA de percepcao” proporciona um novo recurso a visdo, audi¢do e outros
sensores para coleta de novos dados que permite novos usos e criar novos aplicativos.

Com a proliferacdo de dispositivos inteligentes nas residéncias, zona urbana e rural que inclui
interfaces de fala, da visdo computacional, reconhecimento facial até na inspecdo de qualidade nas
fabricas.

Os seres humanos usam uma variedade de ferramentas para se adaptar incluindo regras e
modelos, bem como os valores como a ética e moral que trazemos numa situagdo. Assim, ensinar um
tigre pode levar milhares ou milhdes de repeticGes, mas uma crianga que vé um tigre uma vez e na
proxima diz: "isso € um tigre!", ela conseguiu o aprendizado, pois ndo precisamos ensinar
repetidamente. Trata se de aprendizado Unico que recorda as instancias do passado e aplicar
posteriormente numa situacédo diferente.

O campo da sinergia cognitiva em que os sistemas com a capacidade de reconhecer por

semelhanga um novo episodio com situacGes do passado trata se da adaptacao contextual.
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A terceira onda comecara para abordar esses componentes importantes da verdadeira 1A onde:

1. constroem modelos explicativos para classes ou fenémenos do mundo real,

2. aprendem e raciocinam a medida que encontram novas tarefas e situacdes, e

3. permitem a comunicacdo natural entre maquinas e pessoas. E ativado com a computagio em
nuvem; combina o pensamento completo sobre o gerenciamento de dados, 0 processamento
da linguagem natural, a representacdo de dados e o conhecimento; lojas virtuais com
ferramentas analiticas robustas de aprendizado de maquina; e dialogo humano/maquina por

meio de plataformas de comunicagao robustas.

PAPEL DA IA NA GESTAO E ENGAJAMENTO PESSOAL/ORGANIZACIONAL

Critério de escolha
e atomada de
decisdo

Melhoria da experiencia do cliente

) Estigmatizacdo da gestdo do cliente
Conduzidas pela IA Ambiente conduzido pela IA

Marketing

- Com base em
alternativas

- Decisdes rotineiras
e Ndo rotineiras

i

v
Organizagdo e
gestdo do

conhecimento

- Relevéncia das
regras de
governanca com
propositos pessoais
e suas finalidades

"~ Escalabilidade para
dirigir cendrios
complexos

- Liberdade para
exercer a criatividade
humana

- Aplicativos multiplos
orientados para o
\\_cuntextu dos negacios

Ganhos com |A

Tecnologia, Operagdes

.

- Maturidade dos
dados alinhado com
os objetivos
organizacionais

- Questdes
inexploradas nas
éticas e privacidades

d
ReferénciadalA = —/
N

- Criticidade na
interacdo humano-
maquina

- Consumidores
mais sensiveis aos
seus direitos

- Interface humano-
maquina adaptativa
e incremental

- Fidelizacdo como
obtengao do lucro

- Pregos dindmicos
serdo mais
competitivos

- Entrega dos servigos
automatizados

- Publicidade focada
no contetido atraem
mais clientes

Economia
Desenvolvida

- Confiaca na marca
- Prética de pregos
acessiveis

- Padronizagdo na
entrega dos servigos
- Publicidade com
foco em solugdes

Economia em
Desenvolvimento

Longo Prazo

Curto Prazo

Fonte: Adaptado de Kumar et al, 2019

Trata se da representacdo mais proxima da inteligéncia completa com a tomada de decisao de
ponta a ponta que incluem com sistemas de aprendizagem e raciocinio contextualmente adaptaveis;
sistemas que aprendem online e offline a partir dos dados complexos e dados esparsos; interagcdo
humano maquina e maquina a maquina com capacidades e funcdes para ser dirigido, de forma
colaborativa e delegatorio.

A quarta onda é a mais ampla, mas também de maior desafio: a "IA autdbnoma" integrando
todas as ondas anteriores 1A autdbnoma permite as maquinas a capacidade de sentir e responder para
0 ambiente ao seu redor, para se mover intuitivamente e manipular os objetos com facilidade quanto

um ser humano. S&o incluidos nesta onda os veiculos autbnomos que podem "ver" o meio ambiente

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: HISTORICO, CONCEITOS E GESTAO

48



a sua volta, reconhecendo os padrbes de pixels da cAmera, descobrir as cores com o que eles se
correlacionam (sinais de parada) entre outros; e depois usar essas informagdes para tomar decisdes

(aplicando pressao no freio para parar lentamente o veiculo).

Reconhecimento de Reconhecimentode
imagens Texto para a fala imagens
L)

. Deep Fala para . Vi?ﬁn.da
INTELIGENCIA Learning o texto méquina
ARTIFICIAL @

MACHIME
RECONHECIMENTO o
LEARNING VISAD

DA FALA

Q

() Classificacdo

— @ O @

PROCESSAMENTO ™ Extragio dos 'PERT  PLANEJAMENTO  popoTICA
DA LINGUAGEM dados SYSTEMS EOPERACAO
NATURAL

Na area da robotica, essa etapa avancada os algoritmos industriais da IA serdo aplicadas em
linhas de montagem automatizadas e operacdes de armazéns, em tarefas comerciais (lavagem de
louca e colheita de frutas) e também eventualmente nas aplicacBes nas areas de consumo em geral
como lojas, bares e padarias.

A 1A pode ser programado para maximizar a lucratividade ou substituir o trabalho humano, e
desta forma agrega valor imediato a economia, pois € rapido, preciso, funcionam 24 horas por dia, e
ndo reclama,

Desta forma, a contribuicdo da IA em primeiro e mais importante € o deslocamento do
trabalho: Desde que a IA pode executar tarefas Unicas com precisdo sobre a humana, pois a maioria
dos trabalhos humanos é de tarefa unica e de rotina sera substituido por esta tecnologia de Gltima
geracdo. Isso inclui ambos os trabalhos de colarinho branco e colarinho azul. A 1A também sera
questionado nos quesitos de seguranga, privacidade, viés de dados e manutengdo de monopdlio.
Todos séo problemas significativos sem solucdo conhecida, para que governos e as empresas devem
voltar atencdo nestas questdes.

Mas uma preocupacao que ainda ndo temos que enfrentar é a que pode ser mais comum hoje

em dia, expressada na imagem dos filmes de ficcdo cientifica em que as maquinas atingirdo a
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verdadeira inteligéncia em nivel humano (ou mesmo de nivel sobre-humano) tornando-os capazes de
presumivelmente de ameacar a humanidade.

O aumento acentuado atual no nimero de aplicativos de IA deve-se a varios fatores.

Em primeiro lugar, o século XXI trouxe aumento consideravel na capacidade de
processamento e de armazenamento dos computadores enquanto que o custo vem diminuindo devido
aos avangos das tecnologias dos circuitos eletronicos usados em sistemas digitais complexos tornando
assim a computacao cada vez mais acessivel. Sdo os principais requisitos para o crescimento das
aplicacOes da IA complementadas pela tecnologia da nuvem e o aprendizado das maquinas.

O segundo fator importante sdo 0s avancos nas técnicas de 1A, como redes neurais profundas
e a sofisticacdo dos algoritmos aumentou substancialmente e causou um impacto significativo nas
aplicac@es praticas da IA.

Outra area da IA em que houve progresso significativo no processamento das linguagens
naturais usado na traducdo automatica, na interface do usuério, os chatbots que sdo utilizados para
tarefas como responder as perguntas dos clientes ou realizam tarefas em nome dos usuarios que séo
conhecidos como assistentes virtuais.

O terceiro fator é a geracdo, armazenamento, transmissao e processamento de alto volume,
em alta velocidade e alta variedade de dados devido aos avancgos tecnolégicos incluindo Internet das
Coisas (1oT), sensores de baixo custo, redes de comunicacdo de alta velocidade e dispositivos méveis.

O alto volume de dados pode fornecer varios tipos de informac6es, que ndo foram possiveis
até entdo.

Em geral a IA requer recursos avangados como raciocinio, aprendizado conceitual, senso
comum, planejamento, pensamento multidisciplinar, criatividade e até autoconsciéncia e emogdes
que permanecem além do nosso alcance. Ndo existem caminhos de engenharia para evoluir em
direcdo a estes recursos gerais. A que distancia estamos da IA geral?

Requer dezenas de grandes avancos para chegar nestas etapas que pode trazer uma revolugédo
tecnoldgica de magnitude transcendental que esta acontecendo muito mais rapido.

Cabe a n6s entender seu impacto monumental, beneficios generalizados e sérios desafios.

SISTEMAS INTELIGENTES

Um sistema inteligente € uma méaquina ou conjunto conectado de maquinas tecnologicamente
avancadas que percebem e respondem ao mundo fisico ou digital, de aprender com a experiéncia e
apoiar pessoas ou concluir tarefas que podem variar do simples e repetitivo ao muito dificil e
complexo. Os sistemas inteligentes podem também incluir tecnologias como a de aprendizado ou da

inteligéncia artificial juntamente com os sensores avangados, a robotica entre outros.
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Em face das dimensdes, a complexidade e a velocidade da evolugdo do dominio dos sistemas

inteligentes, foram propostas um mecanismo estruturante para orientar a pesquisa e facilitar a coleta
e sintese dos sinais, tendéncias e fatores relevantes detas mudancas. Estdo organizadas a partir daa
partes da micro-visdo do componente do sistema inteligente para a visdo macro de drivers globais
moldar os sistemas inteligentes. Tem a finalidade orientativa de examinar os sinais e tendéncias em
cada uma dessas multiplas escalas porque os principais fatores de mudanga podem ser encontrados

dentro e em todas essas escalas conforme a figura a seguir:

ESTRUTURA PARA EXPLORAR O FUTURO DOS SISTEMAS INTELIGENTES

NIVELS
Condutores transversais

NIiVEL4
Ecosistemas
NIVEL 3
Aplicagdes
NIiVEL 2
Funcionalidades

NiVEL 1
Bloco de Construgdo da Tecnologia

Fonte: Culver et. Al, 2019

1. Blocos de construcdo da tecnologia - Exploracdo dentro do nivel da estrutura que procura

entender o componente e partes de varios sistemas inteligentes, como sensores, algoritmos e
dados. Ao explorar sinais e tendéncias dos componentes da tecnologia, pode se examinar
melhor o que pode ser possivel no futuro proximo como 0s avangos dos componentes se
expandem os recursos do sistema.

Funcionalidades - os componentes basicos da tecnologia podem ser combinados para criar
poderosas funcionalidades polivalentes incluindo a visdo de maquina e o processamento da
linguagem natural.

Aplicativos e casos de uso - As manchetes das noticias estdo repletas de histérias das

empresas que aplicam IA a diferentes segmentos das industrias e para véarias aplicacoes.

A exploracdo dentro desse nivel procura entender como os desenvolvedores de tecnologia e

as empresas adotam sistemas inteligentes para realizar tarefas especificas. O objetivo é identificar e
entender a situacdo atual e inferir as possiveis realizagdes futuras.

4. O Ecossistema - Exploracdo dentro deste nivel da estrutura busca entender os fatores que

moldam as atividades das organizagdes em todo o sistema inteligente do ecossistema mais
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amplo. Esses fatores incluem grandes investimentos, importantes parcerias, modelos de
negocios emergentes, disponibilidade de talentos, ritmo e coordenacdo do desenvolvimento
em setores relevantes.

5. Condutores proeminentes - Este nivel da estrutura procura entender as tendéncias e 0s

fatores transversais que moldam o mundo em que os sistemas inteligentes sdo residentes.

A andlise nesse nivel baseia-se nos aspectos sociais, tecnoldgicos, estrutura econdmica, ética
e politica que sdo ferramentas usadas em exercicios de prospeccdo estratégica para explorar
sistematicamente as tendéncias e fatores que moldardo um determinado dominio (Bishop e Hines
2007, p. 88). Também considera se os fatores ambientais nesse nivel da estrutura.

Considerando os influenciadores de alto nivel nos permitiu pensar mais profundamente sobre
as forcas em jogo e como elas moldam o curso dos outros niveis no futuro.

Tendo estabelecido uma estrutura para o trabalho, a equipe entdo passou a digitalizar e
pesquisar em cada nivel da estrutura para desenvolver uma compreensdo mais profunda dos

problemas. Permite que se examime mais extenso do conjunto de fontes secundarias, uso de
métodos analiticos simples para considerar a importancia relativa e influéncia de diferentes
tendéncias para identificar e examinar diferentes fatores de mudanca que, de forma direta e
combinada, molda o futuro dos sistemas inteligentes que foram condensados e combinados na figura
anterior. Desta forma, 0 mapeamento da estrutura de orientacao para os principais fatores de mudanca,
fatores de mudanca relacionados aos niveis 1, 2 e 3 sdo capturados em Tecnologia, o nivel 4 é

capturado no ecossistema e o restante do mapa no nivel 5.

IA como disciplina cientifica

A descricdo do tépico anterior trata da descri¢do abstrata muito simples de um sistema de 1A
por meio de trés recursos principais: percepcdo, raciocinio/tomada de decisao e atuacdo que formam
as capacidades de raciocinio e de aprendizado. A robdtica é outra disciplina muito relevante.

Raciocinio e tomada de decisdo. Esse grupo de técnicas inclui representacdo e raciocinio,
planejamento, programacdo, pesquisa e otimizacdo do conhecimento. Essas técnicas permitem
executar o raciocinio sobre os dados provenientes dos sensores. Para poder fazer isso, € preciso
transformar dados em conhecimento; portanto, uma area da IA tem a ver com a melhor forma de
modelar esse conhecimento (representacdo do conhecimento). Uma vez modelado o conhecimento,
0 préximo passo é argumentar com ele (raciocinio do conhecimento), o que inclui fazer inferéncias
por meio de regras simbdlicas, atividades de planejamento e programacao, pesquisar um grande

conjunto de solucdes e otimizar entre todas as solucdes possiveis para um problema. O passo final é
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decidir que acdo tomar. O raciocinio/tomada de decisdo em um sistema de IA geralmente € muito
complexo e requer uma combinacgdo de varias das técnicas mencionadas.

Aprendizado. Esse grupo de técnicas inclui aprendizado de maquina, redes neurais,
aprendizado profundo, arvores de decisdo e muitas outras técnicas de aprendizado. Essas técnicas
permitem que um sistema de IA aprenda a resolver problemas que ndo podem ser especificados com
precisdo ou cujo método de solucdo ndo pode ser descrito por regras de raciocinio simbolico.

Como aplicacdo associados aos recursos de percepcdo, como compreensdo de fala e
linguagem, a visdo computacional ou previsao de comportamento. Observe que esses problemas sdo
aparentemente féceis para os humanos. No entanto, ndo séo tdo faceis para os sistemas de IA, pois
ndo podem confiar no raciocinio de senso comum (por enquanto) e sdo especialmente dificeis quando
o sistema precisa interpretar dados ndo estruturados. E aqui que as técnicas que seguem a abordagem
de aprendizado de maquina sdo Uteis. No entanto, as técnicas de aprendizado de maquina podem ser
usadas para muito mais tarefas do que apenas a percepg¢do. As técnicas de aprendizado de maquina
produzem um modelo numeérico (ou seja, uma formula matematica) usada para calcular a deciséo a

partir dos dados que serdo abordados ao longo dos capitulos seguintes.

Onde e como a personalizacdo e a A convergem?

Em termos de marketing, a personalizacdo é frequentemente apresentada e € estudada
juntamente com a personalizacao, pois estdo relacionados no conceito, mas diferem no aplicativo.

A personalizacdo ocorre quando a empresa decide, geralmente com base em informacoes
coletadas anteriormente; dados do cliente, qual mix de marketing é adequado para o individuo,
enquanto a personalizagéo ocorre quando o cliente especifica proativamente um ou mais elementos
de seu mix de marketing. Uma boa quantidade de consenso prevalece em entender a personalizacao
como um processo amplamente controlado pela empresa que € alimentado usando dados e
personalizacdo no nivel do cliente como uma decisdo amplamente decidida pelo cliente processo
focado no design e na entrega da oferta. A personalizacdo demonstrou funcionar em ambientes
digitais e ndo digitais. No dominio dos servicos, chamadas servicos inteligentes de roteamento
também oferecem personalizacdo combinando clientes com servigos representantes com habilidades
e personalidade apropriadas.

A personalizagdo como um processo interliga clientes e profissionais de marketing9 e
solidifica o relacionamento entre eles. Os relacionamentos com os clientes que também tém emocdes
vincular o progresso a um estado de engajamento e que as relagdes positivas desempenham um papel

na influéncia do comportamento do envolvimento do cliente (EC) .
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O engajamento foi definido como a atitude, o comportamento, o nivel de conexdo entre
clientes; entre clientes e funcionarios; e de clientes e funcionérios de uma empresa. Além disso,
quanto mais positiva a atitude e compreendendo o papel da inteligéncia artificial no marketing de
envolvimento personalizado comportamento, e quanto maior o nivel de conexdo, maior o nivel de
noivado.

O alto grau de personalizacdo na IA é considerado um fator importante por trds de sua
popularidade. A 1A mudou o paradigma de sistemas especialistas baseados em regras abordagem a
uma abordagem baseada em aprendizado profundo e orientada por dados. A 1A é tdo discreta que 0s
usuarios geralmente ndo sabem que interagiram com a tecnologia.

Quando a tecnologia funciona em nivel pessoal, cria um vinculo com os usuarios. Além disso,
quando os profissionais de marketing utilizam esse vinculo, o potencial de criacdo de valor para o
cliente é enorme. No entanto, o sucesso da personalizacdo iniciativas € restringido pelo volume e
qualidade do cliente em formagcé&o; a capacidade das empresas de gerar insights a partir dos dados dos
clientes; e a implementacéo eficaz de insights. Para superar essas trés restricdes e Além do nivel atual
de ofertas personalizadas, as empresas agora estdo recorrendo para solucbes com inteligéncia
artificial.

Estas ferramentas podemos ser capazes de aplicar a experiéncia de um a muitos como sistemas
do conhecimento que se tornam mais inteligentes a cada experiéncia. Um dos prop6sitos corporativos
que se pode obter é a andlise individualizada e centrada no cliente para aprimorar na tomada de
decisao.

A capacidade de ver conex0es esparsas entre pessoas, lugares e coisas num ambiente de
enormes quantidades dados heterogéneos oriundos de diversas fontes, e entender o seu contexto torna
se vidvel no contexto da IA.

Ao mesmo tempo, o progresso nas capacidades perceptivas como reconhecimento de imagem
e da fala continua a avancar com novos métodos de observacao, senso de criacdo e de previsao entre
aplicativos que surgem e se aprimoram a cada instante.

Desta forma, a IA tornou-se uma ferramenta valiosa e essencial para orquestrar tecnologias
digitais e gerenciar operac¢Ges de negdcios e atitudes pessoais.

Hoje, a robdtica, o reconhecimento de imagem, o processamento de linguagem natural, as
ferramentas de analise em tempo real e varios sistemas conectados na Internet das Coisas (loT)
utilizam a 1A para oferecer recursos e capacidades mais avancados.

Assim, a IA esta incorporado um numero crescente de aplicativos e ferramentas. Desde
programas de andlise corporativa e assistentes digitais como Siri e Alexa a veiculos autbnomos e

reconhecimento facial.
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CAPITULO 2

APRENDIZADO DE MAQUINA (Machine Learning)

INTRODUCAO
A proliferagdo de dados e os avancos na velocidade de processamento e do aumento da
capacidade de armazenamento de dados e, sobretudo pelo aumento do uso da Internet tornou o
aprendizado das maquinas um componente significativo dos pesquisadores e gestores em negocios.
Modernas organizagdes coletam volumes massivos de dados e para que tenham valor devem

ser analisadas e extraidas os discernimentos que proporcionem uma boa tomada de deciséo ilustrada

na figura a seguir:

Dados Preditivos

dados

N

Analise dos Dados

Dados@
@)icernimento

Coleta >

dos
Dados

—

RESULTADOS

=1

= oy =

Tomada Informagdes  Informagdes
de Pragmaticas
decisao

Fonte: Adaptado de Kelleher et al, 2018

O aprendizado de maquina é um subconjunto essencial da inteligéncia artificial (IA) em que
maquinas sdo instruidas a aprender de forma semelhante aos humanos. Enquanto os humanos estao
na fase inicial dos estudos, a compreender seus recursos extremamente dindmicos, o conceito existe
ha décadas.

Exemplos tipicos de aplicacdo do aprendizado de maquina s&o os filtros de spam dos e-mails,

o software aplicativo de andlise e concessdo de créditos financeiros, o feed de noticias, as publicidades

personalizadas e direcionadas pelas empresas de tecnologia, entre outros.
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Vocé ja foi fazer compras no mercado? Normalmente parte da lista prévia de itens com base nas
necessidades e experiéncias anteriores € um orgamento orientativo.

Com o aumento da inflagdo e outros fatores do mercado, o lojista pode alterar o prego ¢ os itens ofertados
com certa frequéncia. Fatos estes que requer ajustar a lista de compras e esfor¢os adicionais para novas
pesquisas e de tempo para nova atualizago. E aqui que o Machine Learning pode ajuda-lo.

APRENDIZADO DA MAQUINA

O aprendizado de maquina (ML) € o processo de usar modelos matematicos para tratamento
de dados para ajudar o computador a aprender sem instrucdes diretas. O aprendizado de maquina usa
algoritmos para identificar padrbes dentro dos dados que sdo usados para criar um modelo para fazer
previsdes. Com o aumento do volumende dados e a experiéncia, os resultados do aprendizado de
maquina sdo mais precisos - assim como os humanos tendem a melhorar suas intuices com o
acumulo da prética.

A adaptabilidade do aprendizado de maquina o torna uma 6tima op¢do em cenarios em que
os dados estdo sempre mudando, a natureza da solicitacdo ou tarefa esta sempre mudando ou a
codificacdo de uma solucéo seria efetivamente impossivel.

Os recursos do Machine Learning revolucionaram a maneira como percebemos, classificamos
e estruturamos as informac0es e fazer varios insights que permita prever os fatos futuros. Trata se de
um processo automatizado que extrai padrdes a partir dos dados para a construcdo de modelos
analiticos que permite entendimentos e fazer previsdes.

As maquinas sdo programadas para aprender de forma automatizada e interativa a partir dos
dados analisados tornando o processo de aprendizado de forma continua; como a maquina é exposta
a volume crescentes de dados requer padrdes robustos e reconhecidos para serem ajustados de forma
que suas ac¢Oes sejam automatizadas.

Assim, o processo de aprendizado comeca com observagdes, experiéncia direta ou instrucao
e exemplos na formacdo de padrdes dos dados que permita a melhor tomada de decis6es no futuro. O
objetivo principal € permitir que os computadores aprendam automaticamente sem intervencgéo ou
assisténcia humana e que se auto ajustem as agdes futuras.

O aprendizado de maquina e a tradicional analise estatistica sdo semelhantes em muitos
aspectos, mas diferentes na sua execucdo. Embora a analise estatistica seja baseada na teoria e
distribuic6es de probabilidade, o aprendizado de maquina é projetado para que encontre a combinacgao

das equacbes matematicas que melhor preveja um resultado.
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Portanto, aprendizado de maquina é adequado para anélise da uma ampla gama de problemas
que envolvem a classificacdo, regressao linear e analise de agrupamentos com grandes quantidades
de dados.

O QUE E APRENDIZADO DE MAQUINA?

Pode ser definido como o campo da ciéncia da computacdo, mais especificamente uma
aplicacdo de inteligéncia artificial, que fornece aos sistemas de computacéo a capacidade de aprender
com os dados e melhorar a experiéncia sem serem explicitamente programados.

O aprendizado de maquina ("ML") é o estudo cientifico de algoritmos e modelos estatisticos
que os sistemas de computador usam para executar uma tarefa especifica sem usar instructes
explicitas, baseando-se em padrdes e inferéncia derivados de dados.

ML foi cunhado pela primeira vez em 1959 por Arthur Samuel, pioneiro em jogos de
computador e IA.

Mitchell (1977), outro cientista da computacdo, mais tarde forneceu uma defini¢cdo formal
amplamente citada de ML.:

“Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia E com relacdo a alguma
classe de tarefas T e com a medida de desempenho P, se seu desempenho nas tarefas em T, medido
por P, melhorar com a experiéncia E ".

Em termos praticos, isso significa projetar algoritmos que:

Para um dado de consumo "E" acima; aplicar técnicas estatisticas para detectar padrdes; e
assim, “aprende” como executar alguma tarefa “T”” acima com o desempenho P acima.

Esse processo é interativo. A tentativa de cada iteracdo na tarefa especifica é medida em
relacdo ao resultado correto para essa tarefa (o "P" acima). Se melhorar, o algoritmo se ajustara ainda
mais na direcdo dos ajustes que levaram a essa melhoria de desempenho. Se piorar, a acdo oposta é
realizada pelo algoritmo.

O método pelo qual muitas técnicas de ML atingem o processo de otimizacdo mencionado
acima é chamado de descida em gradiente, que abordaremos posteriormente, pois por si sé trata se de
um tépico significativo.

Por fim, dependendo do progresso do processo acima, o algoritmo € ajustado, alimentando-o
com mais dados e/ou ajustes especificos nas configuracdes do algoritmo até que o desempenho
desejado seja alcangado.

Basicamente, o foco principal do aprendizado de maquina é permitir que os computadores

aprendam automaticamente sem interven¢do humana.
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Assim, os sistemas tomam decisdes autonomamente sem nenhum suporte externo. Essas
decisdes sdo tomadas quando a méaquina é capaz de aprender com os dados e entender os padrbes
subjacentes contidos nela. Entdo, através da correspondéncia de padrdes e de analises adicionais cujos
resultados pode ser uma classificacdo ou uma previsao.

Agora, surge a questdo de como esse aprendizado pode ser iniciado e realizado?

Pode ser iniciado com as observac6es dos dados com amostras e/ou exemplos, instrucdes ou
também com algumas experiéncias diretas. Entdo, com base nessas entradas, a maquina toma melhor
decisdo procurando alguns padrdes nos dados.

Trata-se, portanto, do subconjunto da IA que inclui técnicas estatisticas abstratas que
permitem que as maquinas melhorem na execucdo de tarefas por meio de experiéncias. Nesta

categoria inclui aprendizado profundo (deep learning) que veremos adiante.

Aprendizado

Machine Learning "
&(J::? Lo

4
E T o
St o Machine
ordinario recurso da Learning Melhoria
1A

Fonte: DataFly, 2019

Com os recursos do machine learning permite identificar numa operacdo empresarial, as
oportunidades mais lucrativas ou identificar os altos riscos com maior rapidez e precisdo. Caso
contrério, exigiria maior tempo e recursos adicionais para que possa ser treinado de forma adequada

seguindo a curva de aprendizado.
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MODELO DE LINGUAGEM A PARTIR DOS DADOS HISTORICOS
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machine Learning
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Fonte: Adaptado de Kelleher et al, 2018

Assim a combinacdo de aprendizado de maquina com a IA e as tecnologias cognitivas torna
0 sistema mais eficaz no processamento de grandes volumes de informacoes.

Métodos de aprendizado de maquina: Algoritmos.

No conceito basico do aprendizado de maquinas utilizam se algoritmos que possui a
capacidade de aprender a partir de experiéncias, que € comumente associada com 0 processo de
automacéo.

Desta forma, os dados formam a espinha dorsal para que os algoritmos de aprendizado de
maquina possam ser treinados.

Assim, os algoritmos formam os blocos de construcdo para permitir que os computadores
aprendam a se comportem de maneira mais inteligente.

Assim, os algoritmos sao treinados com os dados historicos, e sdo capazes de criar mais dados
para melhorar a previsdo dos resultados mediante a combinagdo dos recursos da ciéncia da
computacdo, matematica e estatistica.

Pois, a estatistica é essencial para extrair inferéncias dos dados; a matematica é Util para o
desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina e, finalmente, a ciéncia da computacao é

usada para implementar os algoritmos.
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MODELO PARA PREVISAO

Instancia de Modelo

consulta |:> Preditivo |:> Previsdo

Fonte: Adaptado de Kelleher et al, 2018

Ao serem treinados de forma repetida com os dados experimentais, os algoritmos aprendem e
formam padrfes correspondentes com base nas andlises estatisticas para identificar, classificar e
melhorar as previsdes sobre o futuro.

Sempre que um dado novo ¢é introduzido no modelo de ML, ela associa com os padrdes
aprendidos para aprimorar as previsdes futuras.

O modelo é sempre aperfeigoado com novas experiéncias elevando assim a precisdo de anélise
e aumentando o grau de adaptabilidade para novos dados e assim produzir melhores resultados.

Os cientistas de dados usam diferentes e variados tipos de algoritmos de aprendizado de
maquina para descobrir novos padrdes no universo do Big Data que proporcionam novos insights
aumentando assim o grau de precisao na tomada de decisao.

As implementacdes praticas de tais estratégias de extracdo de recursos serdo apresentadas nas
ultimas secOes deste tutorial.

Com base na maneira com os algoritmos “aprendem” sobre os dados e assim fazer previsdes
séo classificados em trés grandes grupos: o aprendizado supervisionado, o ndo supervisionado e o de
reforgo (Castle, 2017) conforme figura a seguir:

TIPO DE APRENDIZADO

DADOS DE
TREINAMENTO

APRENDIZADO

SUPERVISIONADO

TIPO DE
APRENDIZADO

APRENDIZADO
NAO
SUPERVISIONADO
MAQUINA NAO REQUER
DE AUTO DADOS DE
APRENDIZADO TREINAMENTO

Fonte: DataFly, 2019
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APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Trata se do tipo de algoritmo mais usado. E chamado de supervisionado porque o processo de
aprendizado dos algoritmos a partir do conjunto de dados de treinamento pode ser considerado como
um professor que supervisiona este processo. Nesse tipo de algoritmo de ML, os possiveis resultados
ja séo conhecidos e os dados de treinamento também sdo rotulados com respostas corretas. Pode ser
entendido da seguinte forma:

Suponha que temos variaveis de entrada x e uma variavel de saida y e aplicamos um algoritmo para

aprender a funcdo de mapeamento da entrada para a saida, como -

Y = ()

O objetivo principal € aproximar tdo bem a funcdo de mapeamento que, quando temos novos dados

de entrada (x), podemos prever a variavel de saida (YY) correspondente para esses dados.

Podem ser divididos nos dois tipos de problemas a seguir:
Classificacdo — Quando temos a saida categorizada como "preto™, “ensino™, *ndo ensino", etc.
Regressdo - Um problema é chamado de problema de regressdo quando temos o valor real de saida,

como "distancia”, "quilograma" etc.

Arvore de deciséo, floresta aleatdria, knn, regresséo logistica s&o exemplos de algoritmos de
aprendizado de maquina supervisionados.

Portanto, em vez de regras e comportamentos, sao exemplos de entrada e saida com intdito de
que possa generalizar a partir dos exemplos (normalmente descrevendo o passado) a se comportarem
em situacfes ndo mostradas nos exemplos. H4 um mapeamento claro e distinto entre os dados de
entrada e de saida. Com base nas entradas, 0 modelo pode ser treinado nas diversas instancias.

Um exemplo de aprendizado supervisionado € a filtragem de spam. Com base nos dados
rotulados, 0 modelo é capaz de determinar se os dados séo spam ou coisas significativas. Esta é uma
forma mais usual de treinamento.

No nosso exemplo consiste na figura de um piso e a interpretacdo correspondente (isto &, se 0
piso esta limpo ou ndo). Se fornecermos exemplos suficientes que sdo suficiente da maioria das
situaces, o sistema, por meio de seu algoritmo de aprendizado de maquina, sera capaz de generalizar
para saber também como interpretar boas imagens de pisos nunca antes vistos pelo sistema.

Pois, os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados podem aplicar o que foi

aprendido no passado, e com a adi¢cdo de novos dados rotulados podem prever eventos futuros. O
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sistema torna se capaz de fornecer metas para qualquer nova entrada ap6s o treinamento adequado e
suficiente. O algoritmo de aprendizado também pode comparar uma saida com a saida correta e
pretendida e encontrar erros para modificar e ajustar o modelo de forma adequada.

Sdo utilizados em situacbes em que os dados histdricos séo conhecidos e pode ser usado para
prever resultados futuros, como identificar quais clientes é mais provavel para a inadimpléncia de

uma divida.

—| | pados de — MODELO DE APRENDIZADO

Treinemento: SUPERVISIONADO
textos, imagens,

T 2 Vetor de
recursos
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Machine Learning
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imagens, audios,

Fonte: Adaptado de scikit-learn.org, 2019

Assim, o aprendizado supervisionado pode responder perguntas como:
e Quantos clientes solicitardo um empréstimo no proximo més?

Dados de treinamento: com base dos pedidos de empréstimo de meses anteriores

e Essas células sdo cancerigenas?

Dados de treinamento: exemplos de células cancerigenas e ndo cancerigenas

e Este e-mail é spam?

Dados de treinamento: e-mails anteriores conhecidos como spam ou ndo spam

e Esta transacdo é fraudulenta?
Dados de treinamento: transacdes anteriores conhecidas que sdo fraudulentas ou ndo

fraudulentas
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APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Como o nome sugere, esses tipos de algoritmos ndo tém nenhum supervisor para fornecer
qualquer tipo de orientacdo, ou seja, estdo intimamente alinhados com a verdadeira inteligéncia
artificial.

Pode ser entendido da seguinte forma:

Para uma varidvel de entrada X, entdo ndo havera variaveis de saida correspondentes, como
existem nos algoritmos de aprendizado supervisionado. Ou seja, ha aprendizagem néo supervisionada
ndo havera resposta correta nem professor para orientacdo pois os proprios algoritmos ajudam a
descobrir padrées interessantes nos dados.

Os problemas de aprendizado ndo supervisionado podem ser divididos nos dois tipos de
problemas a seguir:

e Clustering: Em problemas de clustering, precisamos descobrir 0s agrupamentos inerentes nos
dados. Por exemplo, agrupando clientes por seu comportamento de compra.
e Associacao: Nesse tipo de problema exige a descoberta das regras que descrevem grandes

partes dos dados do cotidiano. Por exemplo, localizando os clientes que compram produtos x

ey.

No aprendizado ndo supervisionado, ndo ha dados rotulados, ou seja, os dados ndo sdo
conhecidos. Nesse caso, o algoritmo aprende a identificar os padrfes no conjunto de dados existentes.
Desta forma, o algoritmo agrupa os dados em varios subconjuntos com base na sua densidade e
visualiza em alta dimens&o. E depois de aprender e extrair os padrdes, 0 modelo tira conclusdes. Ndo
ha rétulos nas variaveis de saida; o sistema ndo esta preparado para uma resposta definida, mas auto
descobre os padrdes de dados. Possui diferentes técnicas que podem ser usadas nas transa¢ées com
os dados (analise de cluster) e pode ser benéfico se usado previamente como parte do processo de

avaliacdo do risco para descobrir 0s riscos imprevistos.
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Fonte: Adaptado de scikit-learn.org, 2019

O aprendizado ndo supervisionado estuda como os sistemas podem inferir numa funcao para
descrever uma estrutura oculta a partir de dados ndo rotulados. O sistema ndo descobre uma saida
correta, mas explora os dados e extrair as inferéncias desse conjunto para descrever estruturas ocultas
de dados néo rotulados.

O modelo de aprendizado ndo supervisionado tenta ajustar os parametros para resumir melhor
as regularidades encontradas nos dados.

A diferenca entre dados supervisionados e ndo supervisionados é que os dados de treinamento
fornecem exemplos, mas ndo existem rotulos especificos. O objetivo do aprendizado supervisionado
é criar um modelo que possa prever o resultado para novas instancias com base nos exemplos
anteriores. Com o aprendizado ndo supervisionado visa criar um modelo para fazer uma descoberta
em vez de fazer previsoes.

Considere os seguintes exemplos de alguns usos possiveis de aprendizado ndo supervisionado:

Descobrir o que os clientes compram junto com outros itens de compra. Por exemplo, vocé
pode achar que os clientes que compram café também tendem a comprar leite. Pode se concluir

dividindo a base de usuarios em grupos com gostos, locais ou informac6es demograficas semelhantes.
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A categoria dos algoritmos de aprendizado semi-supervisionado esta entre o aprendizado
supervisionado e o0 ndo supervisionado, pois eles usam dados rotulados e néo rotulados para
treinamento - geralmente uma pequena quantidade de dados rotulados e uma grande quantidade de
dados ndo rotulados. Os sistemas que usam esse método sdo capazes de melhorar consideravelmente
a precisdo do aprendizado. Geralmente, a aprendizagem semi-supervisionada é escolhida quando 0s
dados rotulados adquiridos requerem recursos qualificados e relevantes para treind-los/aprender com

eles. Caso contréario, a aquisicdo de dados nao rotulados geralmente nao requer recursos adicionais.

APRENDIZADO POR REFORCO

O Aprendizado por Reforco abrange mais areas da Inteligéncia Acrtificial, o que permite que
as maquinas interajam com seu ambiente dinamico para atingir seus objetivos.

Assim, as maquinas e agentes de software sdo capazes de avaliar o comportamento ideal em
um contexto especifico e com a ajuda do feedback de recompensa (sinal de reforco), sdo capazes de

aprender o comportamento e melhora-lo com o tempo.

Agente no Ambiente

'—“

Estado Entrada Acao
Sf R Ar
‘ § RN!
: Ambiente
>— )‘_
)

t+1

Os algoritmos que aprendem com a experiéncia passada e capturam o0s melhores
conhecimento e treinam os sistemas para tomar decisfes especificas de forma precisa. Basicamente,
a maquina é exposta a um ambiente em que se treina continuamente usando o método de tentativa e
erro.

Quando ndo ha um conjunto de dados de treinamento, ele aprende com sua propria

experiéncia.
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Aprendizado por Reforgo
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E aplicado em sistemas autdnomos como veiculos auténomos inteligentes e na programagao
da robdtica industrial nas execucdes de acBes que requer certa dose de autonomia.

Pois, a eficiéncia é melhorada com o acumulo de experiéncias junto ao agente do ambiente de
atuacdo. Esse € o principio basico do aprendizado por reforgo que interage com seu ambiente
produzindo ac¢des para descobrir erros e faz as compensacdes com ajustes constantes. Esta pesquisa
por meio da tentativa e erro sdo as caracteristicas mais relevantes do aprendizado por refor¢o. Trata
se do método em que as maquinas e os agentes de software determinem automaticamente o
comportamento ideal para um contexto especifico no sentido de maximizacdo do desempenho. E
necessario feedback de compensacao para que o0 agente aprenda qual é a melhor acéo; isso é conhecido
como sinal de reforgo.

O Processo de Decisdo de Markov! é um exemplo de algoritmos de aprendizado de méaquina
de reforgo.

COMO O APRENDIZADO DE MAQUINA RESOLVE PROBLEMAS
Aqui estd uma visdo geral dos estagios envolvidos ao usar o aprendizado de maquina para

resolver problemas:

1 MDP (Markov Decision Process) é uma forma de modelar processos de forma em que as transigdes entre estados sdo
probabilisticas, e € possivel e observar e interferir periodicamente (épocas de decisdo) em que estado o processo se
encontra executando agdes. Cada agdo tem uma recompensa (ou custo), que depende do estado em que o processo se
encontra. Alternativamente, pode-se definir recompensas por estado apenas, sem que estas dependam da agdo executada.
Trata se de uma tupla (S, A, T, R), onde:

* S é um conjunto de estados em que o processo pode estar; * A ¢ um conjunto de agdes que podem ser executadas em
diferentes épocas de decisdo; * T : S xAxS— [0, 1] € uma funcdo que da a probabilidade do sistema passar para um estado
s’ € S, dado que o processo estava em um estado s € S e o agente decidiu executar uma agdo a € A (denotada T(s’|s, a));
*R: S xA— R é uma funcdo que da o custo (ou recompensa) por tomar uma decisdo a € A quando o processo esta em
um estado s € S.

Pode-se também definir para cada estado s € S, um conjunto de agdes possiveis naquele estado (As). Assim, o conjunto
de todas as agdes poderia ser A = UsesAs. Usaremos apenas “A”, a fim de simplificar a notag@o. Os conjuntos S e A podem
ser finitos ou infinitos.
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Etapa 1: coletar e preparar os dados

Depois que as fontes de dados sdo identificadas, os dados disponiveis e coletados séo
compilados. O tipo de dados obtidos direciona na escolha dos algoritmos de aprendizado de maquina
a ser utilizado. A medida que se analisa os dados, as anomalias sdo identificadas, a estrutura é

desenvolvida e os problemas de integridade dos dados sé&o resolvidos.

Etapa 2: Treinamento do modelo
Os dados preparados séo divididos em dois grupos: o conjunto de treinamento e 0 conjunto
de testes. O conjunto de treinamento forma a grande parte dos dados para ajustar os modelos com a

maior precisao.

Etapa 3: validar o modelo
Nesta etapa para selecionar o modelo de dados final, o conjunto de testes é usado para avaliar
0 desempenho e a preciséo.

Etapa 4: interpretar os resultados

Analise o resultado para encontrar idéias, tirar conclusdes e prever resultados.

0/0I0

10101 Prever valores
Sdo Uteis na identificacdo de causa e efeito entre variaveis como os algoritmos de regressdo criam um
modelo a partir dos valores que sdo entdo usados para fazer previsfes. Os estudos de regressdo ajudam
a prever o futuro, o que pode ajudar a antecipar a demanda do produto, prever numeros de vendas ou

estimar os resultados da campanha.

Identificar ocorréncias incomuns

Frequentemente usados para identificar riscos em potencial, os algoritmos de deteccdo de anomalias
identificam dados fora da norma prevista. Mau funcionamento do equipamento, defeito estrutural,
erros de texto e casos de fraude sdo exemplos de como o aprendizado de maquina pode ser usado para

resolver preocupagoes.
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r."

L J Localizar a estrutura

Os algoritmos de agrupamento sdo frequentemente o primeiro passo no aprendizado de méaquina,
revelando a estrutura subjacente no conjunto de dados. Categorizando itens comuns, 0 agrupamento
é comumente usado na segmentacdo de mercado, oferecendo informacgdes que podem ajudar a

selecionar o preco e antecipar as preferéncias do cliente.

Previsdo por categorias

Os algoritmos de classificacdo ajudam a determinar a categoria correta para informacfes. Tendo
semelhanga com o agrupamento, a classificacdo difere na aplicagdo no aprendizado supervisionado,
onde sdo atribuidos rétulos predefinidos.

REDES NEURAIS
NEURONIOS BIOLOGICOS

O cérebro humano é estruturado, conectado e integrado por bilhdes de neurbnios que constitui
a rede de comunicacdo chamada de rede neural. Cada neur6nio possui um corpo central, diversos

dendritos e axénios conforme a figura a seguir:

REPRESENTACAO ESQUEMATICA DO NEURONIO BIOLOGICO

Dendritos
Terminal
d oni c
NS g oF
N6 de -
><= Ranvier =
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~
x
]
x /
Entradas Q, — ‘a
'

Bainha de Célula de
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Axonio

_ Axonios Mileniados s

Ntcleo

Fonte:; Towards Data Science, 2019
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Os neuronios sdo células eletricamente excitiveis que se comunicam com outras células por
meio de conexdes especializadas formando os blocos de construcdo do cérebro.

e Dendritos ou dendrites (do grego: déndron: arvore) sdo 0s numerosos prolongamentos dos
neurdnios que atuam na recepcao de estimulos nervosos do ambiente ou de outros neurdnios e
na transmisséo desses estimulos para o corpo da célula, também chamado de pericério.

e Soma é onde os sinais recebidos dos dendritos sdo unidos e transmitidos. Junto com 0s
dendritos formam a superficie de entrada do neurdnio

e AXx0nios é uma parte especializada da soma que se conecta ao axénio que controla o disparo
do neurdnio formando a superficie de saida do fluxo de informacao.

e Seu papel é transmitir o sinal neural para outros neur6nios através de suas sinapses.

e Sinapses sdo pequenas lacunas localizadas no terminal do axénio como ponto de contato de
um neurdnio e o dendrito que conecta o0 neurdnio a outras células nervosas formando as redes
neurais. L&, neurotransmissores sdo usados para transportar o sinal através da sinapse para

outros neurdnios.

O processo de comunicacdo entre 0s neurdnios ocorre a partir dos dendritos que recebem os
impulsos em forma de sinais elétricos dos neurdnios por meio das sinapses captados pelos sensores
biol6gicos como visdo, olfato, audicdo, tato, paladar, entre outros. Em seguida o corpo celular
processa a informacao e envia para outro neurdnio, e assim sucessivamente.

Os sinais elétricos acima do limiar do disparo (threshold?) caminham pelos ax6nios pode ser
amplificado ou atenuado, dependendo do dendrito de origem, pois a cada condutor esta associado um
peso pelo qual o sinal é multiplicado. Os pesos sdo 0 que chamamos de memaria que séo estabelecidos
por meio de treinamento recebido pelo cérebro durante a vida util que é a memorizagéo.

O principio operacional de um neurdnio biolégico pode ser resumido da seguinte forma.
Primeiro, ele recebe informacdes de seus dendritos (ou seja, de outros neurdnios).

Numa segunda etapa, uma soma ponderada dessas entradas € realizada dentro do soma. O
resultado é entdo repassado para a colina do axénio. Se essa soma ponderada for maior que o limite, o
neurdnio sera acionado.

Caso contrario, ele permanece em repouso. O estado do neur6nio (ativado ou desativado) entdo
se propaga através de seu axonio e é passado para 0s outros neurdénios conectados através de suas

sinapses. Embora muito simples essa descri¢do de alto nivel do principio operacional de um neurdnio

2 Magnitude ou intensidade que deve ser excedida para que uma determinada reagdo, fendmeno, resultado ou condigio
ocorra ou se manifeste.
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bioldgico é suficiente para entender o modelo matematico de um neurdnio artificial proposto por
McCulloch & Pitts® em 1943,

Com base no modelo do neurdnio bioldgico cuja rede neural forma a inteligéncia humana, os
pesquisadores desenvolveram um modelo de neurdnio matematico que se tornou a base da
Inteligéncia Avrtificial.

Algumas abordagens de aprendizado de maquina adotam algoritmos baseados no conceito de
redes neurais que sao inspiradas pelo cérebro humano onde as unidades de processamento
(analogamente aos nossos neurénios) com muitas conexdes ponderadas entre elas formando uma
rede.

A entrada sdo os dados provenientes dos sensores (em nosso exemplo, a imagem do piso) e
tem como saida a interpretacdo da imagem (em nosso exemplo, se o piso esta limpo ou ndo). Durante
a analise dos exemplos (a fase de treinamento da rede), os pesos das conexdes sdo ajustados para
corresponder 0 maximo possivel ao que dizem os exemplos disponiveis (ou seja, para minimizar o
erro entre a saida esperada e a saida calculada pela rede) . No final da fase de treinamento h&a uma
fase de teste do comportamento da rede neural onde é avaliada com os exemplos nunca vistos antes
para comprovar se a tarefa foi bem aprendida.

E importante notar que essa abordagem (como todas as técnicas de aprendizado de maquina)
sempre tem uma certa porcentagem de erro), embora geralmente seja pequena. Portanto, uma nogao
essencial nesta fase é o grau de precisao, ou seja, uma métrica para avaliar a porcentagem de respostas
corretas.

Existem varios tipos de redes neurais e abordagens de aprendizado de maquina, dos quais
atualmente um dos mais bem-sucedidos € o aprendizado profundo (deep learning) cuja abordagem
refere-se ao fato de que a rede neural possui varias camadas entre a entrada e a saida que permitem
aprender a relacdo geral de entrada e saida em etapas sucessivas que serdo objeto topicos

subsequentes.

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)
O aprendizado de maquina envolve mecanismos adaptativos que permitem aos computadores
aprender com a experiéncia, aprender pelo exemplo e aprender por analogia. Assim, os recursos de

aprendizado podem melhorar o desempenho de um sistema inteligente ao longo do tempo.

3 Em 1943, o neurocientista Warren S. McCulloch, € o 16gico Walter Pitts publicaram no Boletim de Biofisica Matematica,
a pesquisa "Um célculo logico das ideias iminentes a atividade nervosa". Neste artigo tentaram entender como o cérebro
poderia produzir padrdes altamente complexos usando muitas células basicas chamadas neuronios que estdo conectadas,
que deu uma contribuigdo importante ao desenvolvimento de redes neurais artificiais - que modelam as caracteristicas-
chave dos neurdnios bioldgicos.
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As origens das redes neurais artificiais (RNA) estdo no campo da biologia. Pois o cérebro
biol6gico consiste em bilhdes de neurdnios altamente interconectados formando uma rede neural. O
processamento de informacGes humanas depende do sistema que conecta as células nervosas.

Uma comparacdo classica entre o processamento de informagcfes por um humano e um
computador concentra-se na capacidade de reconhecimento e o aprendizado de padrdes. O
computador pode calcular grandes numeros com alta velocidade, mas possui limitacbes em
reconhecer algo como um problema de classificagdo, texto escrito, compactacdo de dados e um
algoritmo de aprendizado.

Pelo contrério, um ser humano reconhece e lida com estes desafios mencionados processando
informacdes distribuidas e transformagdes através de milhares de neurdnios interconectados no
cérebro (Jeng et al, 2008).

PROCESSAMENTO

As abordagens mais usuais do aprendizado de maquina sdo redes neurais artificiais e
algoritmos genéticos. A RNA simula a rede neural bioldgica do cérebro humano para replicar os
processos de aprendizado. Desta forma emula a estrutura do cérebro humano.

Tem como base o mecanismo semelhante ao sistema nervoso de um organismo Vvivo que tem

como principio de que as tarefas complexas sejam executadas instintivamente.

INSPIRACAO BIOLOGICA DO RNA

Dendritas

Axiomas

Entrada

Saida

A transmissdo de informagdes

acontece nas sinapses.

Sinapses
Fonte: Mehdi Akhoondzadeh, Kami Azizi, 2019

A unidade central de processamento desse sistema nervoso é conhecida como "neurénio”. O
cérebro humano tem cerca de 10 a 100 bilhdes de neurdnios, onde cada um é conectado a muitos
outros por meio de "sinapses”. O cérebro humano tem cerca de 100 trilhdes de sinapses e pode ser
considerado como um sistema de processamento de informagdes altamente complexo, ndo linear e

paralelo.
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As informagdes sdo armazenadas e processadas em uma rede neural simultaneamente em toda
a rede, e ndo em locais especificos. Em outras palavras, nas redes neurais, os dados e seu
processamento séo globais e nao locais.

O aprendizado é uma caracteristica fundamental e essencial das redes neurais biologicas.

Essas conexdes controlam o corpo humano e os processos do pensamento.

A facilidade com que eles podem aprender levou a tentativas de emular uma rede neural
bioldgica em um computador.

As primeiras teorias da RNA foram expostas por pesquisadores com formacédo em psicologia
que tentavam explicar o comportamento humano e o processo de pensamento modelando o cérebro
humano.

Uma rede neural artificial consiste em um nimero de processadores muito simples, também
chamados neurénios, que sdo analogos aos neurénios bioldgicos no cérebro.

Os neurdnios séo conectados por links ponderados que passam sinais de um neurdnio para
outro.

O sinal de saida é transmitido através da conex&o de saida do neurénio. A conexao de saida
se divide em varios ramos que transmitem o mesmo sinal. Os ramos de saida terminam nas conexdes

de entrada de outros neurdnios na rede.

ANALOGIA ENTRE REDES NEURAIS BIOLOGICAS E ARTIFICIAIS

Nucleo Neurdnio
Dendritos Entrada
Axbnio Saida
Sinapse Péso
Lento Rapido
Muitos neurdnios (10% Poucos neurdnios (~100)

O trabalho comegou na década de 1940 com o primeiro modelo matemético do neurdnio
artificial de McCulloch & Pitts e foi consolidado em 1957 pelo advento de Frank Rosenblatt*, o
"Perceptron" que era um classificador linear, um tipo mais simples de “feed forward” da rede neural

conforme o modelo simplificado a seguir:

4 Inspirado nos principios bioldgicos de um neurdnio desenvolveu o conceito de Perceptron no Laboratério Aeronautico
de Cornell-EUA em 1957.

* Um neurdnio recebe “mensagens de comunicagao” de outros neurdénios na forma de impulsos elétricos de forga diferente
que podem ser excitatdrios ou inibitorios.

* Um neurdnio integra todos os impulsos recebidos de outros neurdnios.

* Se a integragao resultante for maior que um determinado limite, o neurdnio 'dispara’, acionando o potencial de agdo que
¢é transmitido a outros neurdnios conectados.
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w1

O Perceptron original recebeu trés entradas
W2 W1, W2 e W3 com pesos varidveis e gerou
uma Unica saida conforme o modelo.

Q
\J

W3

O neurbnio ¢é a unidade de estrutura basica da rede neural e recebe qualquer nimero de
entradas, possuindo pesos com base na sua importancia. Caso receba sinais de estimulo suficientes
dispara e aciona todas as suas saidas.

Como um neur6nio real, as entradas ponderadas sdo somadas e a saida é baseada numa fungédo
limitadora e envia para todos os neurdnios subsequentes. Para que o sinal de saida seja traduzido em
informacdes reais de trabalho, os impulsos transmitidos atinjam a camada de saida.

Embora este sistema funcionasse bem para problemas simples, nas classificagdes nao lineares
chamados de problemas de “ou exclusivo” sdo impossiveis de solugdo, porém no mundo real se
apresenta como uma questdo relativamente simples.

No caso do exemplo, “é possivel ir as compras ou ao cinema, mas nao ¢ possivel que faga as duas

coisas a0 mesmo tempo”’.

Tabela de "ou exclusivo™

Entradal Entrada? Resultado
v - F Selecao e escolha
F v Tabela de “ou exclusivo” que simulam
v [ . ~ a1 .
v os cenarios da vida real e sdo dificeis
F v de modelar, porque s6 € capaz de
E E F processar problemas lineares.

W-Werdadeiro
F- Falso

Assim as redes neurais artificiais formam um tipo especial de algoritmo de aprendizado de
maquina que é modelado a partir do funcionamento do cérebro humano. Anéalogo aos neurénios do
nosso sistema nervoso que sdo capazes de aprender com os dados do passado, a RNA é capaz de
aprender com os dados passados e fornecer respostas na forma de previsfes ou estabelecer
classificagoes.

Portanto, as RNAs sdo modelos estatisticos ndo lineares que exibem relacionamentos

complexos entre as entradas e saidas para descobrir novos padrfes. Trata uma variedade de tarefas
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como reconhecimento de imagem, reconhecimento de fala, tradugdo simultanea e automaética de
linguagens, diagnosticos médicos, entre outros.
Sdo compostos de quatro areas distintas de pesquisa que s&o:

e Modelagem das redes bioldgicas: procura o entendimento do cérebro humano e de suas
funcbes. Esta area é de particular interesse para psicologos e pesquisadores em
neuroanatomia;

e Ferramenta educacional: para entender como resolver tarefas complexas que as
metodologias tradicionais de IA e os algoritmos de computador tém dificuldade de solucéo.
Pesquisadores nessa area incluem cientistas da computacdo, engenheiros, matematicos e
estatisticos interessados em construir algoritmos de computador a partir do processo de
resolucdo de problemas da RNA;

e Problemas reais do mundo real: Solugdo nas areas comerciais e de negdcios. Trata se do
campo multidisciplinar que requer experiéncias em outras areas além daquelas relacionadas a
RNA. Existem pacotes de software da RNA que sdo faceis de usar o suficiente para que os
NOVOS USUArios comecem a usar sem exigir que eles tenham um conhecimento profundo dos
algoritmos da RNA. Isso é diferente das técnicas convencionais de computador, que exigem
que o usuario compreenda completamente o algoritmo antes de escrever o programa para
aplica-lo. No caso de RNAs, tudo que um usuario precisa saber € como apresentar o problema
em questdo de uma forma que uma RNA possa entender.

Estas ferramentas podem-se obter um método econémico de chegar as solucbes que definem
os modelos de distribuicdo mediante o aprimoramento de técnicas de analise de dados devido as suas
capacidades preditivas avancadas a partir de amostras para fornecer dados de saida.

ARQUITETURA DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
As redes neurais remontam ao inicio dos anos 70, quando Warren S. McCulloch e Walter Pitts
cunharam esse termo. O funcionamento das redes neurais artificiais & semelhante a0 modo como o0s
neurdnios funcionam em nosso sistema nervoso. Para entender o funcionamento das RNAS, primeiro
entendemos que esta estruturada em trés camadas essenciais:
e Camadas de entrada: é a primeira camada de uma RNA que recebe as informacdes de
entrada na forma de multimidia- textos, nimeros, arquivos de audio, pixels de imagem, fotos,

gréficos, sinais elétricos e frequéncias, etc.
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e Camadas ocultas: trata se das camadas intermediarias formadas por uma Unica camada
oculta, como no caso de um perceptron ou varias camadas ocultas. Essas camadas executam
varios tipos de célculos matematicos dos dados de entrada e reconhecem os padrdes dos quais
fazem parte.

e Camada de saida: sdo os resultados obtidos através de calculos rigorosos realizados pela

camada do meio, ou seja, a oculta.

REDE DE NEURAL ARTIFICIAL

Avango

—

—
Entrada » Saida
Camada
Camada de
de Saida
entrada Camada oculta
Retropropagacao

Fonte: Data Flair, 2019

Possui também varios parametros e hiperparametros que afetam o desempenho do modelo,
pois, a saida das RNAs depende principalmente desses parametros. Sdo formados por pesos, vieses,

taxa de aprendizado, tamanho do lote etc, onde cada né na RNA possui um determinado peso.

Entrada 2
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Apos a soma efetuada pela fungdo de transferéncia, a funcéo de ativacao apresenta o resultado.
Com base na saida recebida, as funcbes de ativacdo disparam o resultado apropriado do né. Por
exemplo, se a saida recebida estiver acima de 0,5, a funcdo de ativacdo disparara 1, caso contrario,
permanecera 0.

Algumas das fungdes de ativagdo populares usadas nas redes neurais artificiais sdo Sigmoid,
RELU, Softmax, tanh etc.

Com base no valor que o n6 disparou, obtemos a saida final. Em seguida, usando as fungdes
de erro, calculamos as discrepancias entre a saida prevista e a saida resultante e ajustamos 0s pesos
da rede neural através de um processo conhecido como retropropagacao.

As RNAs fazem parte de uma area emergente no Machine Learning, conhecida como Deep
Learning.

RETRO PROPAGACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para treinar uma rede neural por meio de exemplos de mapeamentos de entrada e saida e apds
a conclusao sdo testados com dados reais. A rede neural prediz a saida e sdo avaliamos como a saida
esta correta usando as varias fungdes de erro. Finalmente, com base no resultado, 0 modelo sera
otimizado com ajustes com 0s pesos e regras da cadeia.

Tipos de redes neurais artificiais

e Existem dois tipos importantes de redes neurais artificiais
o Rede Neural FeedForward
o Rede Neural de FeedBack

o Redes Neurais Artificiais Avancadas

Nas ANNSs de feedforward, o fluxo de informagdes ocorre apenas em uma direcdo. Ou seja, 0
fluxo de informacgOes é da camada de entrada para a camada oculta e, finalmente, para a saida. Nao

ha loops de feedback presentes nessa rede neural. Esse tipo de rede neural é usado principalmente no
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aprendizado supervisionado para instancias como classificacdo, reconhecimento de imagem etc. NGs
as usamos em casos em que 0s dados néo séo sequenciais por natureza.

FLUXO DE INFORMACAO
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Nas RNAs de feedback, os loops de feedback fazem parte dele. Esse tipo de rede neural é
principalmente para retencdo de memaria, como no caso de redes neurais recorrentes. Esses tipos de

redes sdo mais adequados para areas em que os dados sdo sequenciais ou dependem do tempo.

/ &"“-l
\_/
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REDES BAYESIANAS

Esse tipo de rede neural possui um modelo grafico probabilistico que utiliza a inferéncia
bayesiana para calcular a probabilidade. Esse tipo de rede bayesiana também é conhecido como rede
de crencas. Nestas redes bayesianas, existem arestas que conectam 0s n0s que representam as
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dependéncias probabilisticas presentes entre esses tipos de variaveis aleatorias. A direcdo do efeito é
tal que, se um no esté afetando o outro, eles caem na mesma linha de efeito. A probabilidade associada
a cada né quantifica a forca do relacionamento. Com base no relacionamento, é possivel inferir a
partir das variaveis aleatorias no grafico com a ajuda de varios fatores.

A Unica restricdo que essas redes precisam seguir é que elas ndo podem retornar ao né pelos
arcos direcionados. Portanto, as redes bayesianas sdao chamadas de graficos aciclicos direcionados
(DAGS).

Essas redes bayesianas podem lidar com variaveis de varios valores e sdo compostas por duas
dimensdes:

e Gama de preposigdes

e Probabilidade de atribuir cada preposicéo.

Suponha que exista um conjunto finito de varidveis aleatérias, de modo que cada variavel do
conjunto finito seja denotada por X = {xI, x2... xn}, em que cada variavel X retira dos valores
presentes no conjunto finito, como Valor {x1}. Se houver um link direcionado da variavel Xi para a
variavel Xj, Xi sera o pai de Xj que mostra as dependéncias diretas entre essas variaveis.

Com a ajuda das redes bayesianas, pode-se combinar o conhecimento prévio e os dados
observados. As redes bayesianas sdo principalmente para aprender as relagdes causais e também
entender o conhecimento do dominio para prever o evento futuro. Isso ocorre mesmo no caso de

dados ausentes.

APLICACOES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A seguir, estdo as importantes aplicacdes de Redes Neurais Artificiais:
Reconhecimento de caracteres manuscritos

As RNAs sdo usadas para reconhecimento de caracteres manuscritos. As redes neurais sao

treinadas para reconhecer os caracteres manuscritos que podem estar na forma de letras ou digitos.

619&%94

Entrada Saida
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Reconhecimento de fala
As RNAs desempenham um papel importante no reconhecimento de fala. Os modelos

anteriores de reconhecimento de fala foram baseados em modelos estatisticos, como os modelos
Hidden Markov. Com o advento da aprendizagem profunda, varios tipos de redes neurais sdo a

escolha absoluta para obter uma classificagéo precisa.

a-_'i—]]

FALA TEXTO

Classificacéo de Assinaturas
Para reconhecer assinaturas e categoriza-las para a classe da pessoa, usamos redes neurais

artificiais para construir esses sistemas para autenticacdo. Além disso, as redes neurais também

podem classificar se a assinatura é falsa ou néo.

2
m’?""‘.e‘g 9 RNA 9 Autenticacio

Entrada Saida

Assinatura Autenticado

Reconhecimento Facial
Para reconhecer os rostos com base na identidade da pessoa, usamos redes neurais. Eles séo
mais comumente usados em areas onde 0s usuarios exigem acesso de seguranca. Redes neurais

convolucionais sdo o tipo mais popular de RNA usado este campo.

l}Fabiana‘ i Camila
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Sumaério

Entdo, vocé viu o uso de redes neurais artificiais através de diferentes aplicaces. Espero que
o DataFlair seja 0 melhor para explicar a introducdo as redes neurais artificiais. Além disso,
adicionamos varios exemplos de RNA entre o blog para que vocé possa relacionar o conceito de redes
neurais facilmente. Estudamos como as redes neurais sao capazes de prever com precisdo usando o
processo de retropropagagdo. Também passamos pelas Redes Bayesianas e, finalmente, analisamos

as diversas aplicacdes das RNAs.

ALGORITMO GENETICO (GA)

O GA é uma tecnologia do sistema de inteligencia artificial auto-organizado e adaptavel que
simula os procedimentos e mecanismos de evolucdo da natureza para resolver problemas extremos.

A idéia basica do GA é formular um algoritmo de processo que busca a solucdo ideal com
base na simulagéo natural do valor extremo genético e do evolucionismo bioldgico, que tem como
base bioldgica firme. O GA é um algoritmo de pesquisa colateral e global que adota estratégia
probabilistica de busca aleatoria capaz de obter automaticamente as informacg6es relacionadas no
ambito da pesquisa e se ajusta e se adapta as direcdes da busca de forma robusta.

O GA tem sido amplamente utilizado nos campos do controle e otimizacdo dos processos,
processamento de sinais e vida artificial, etc. (Nguyen G, Dang TT, Hluchy L., 2007).

Foi proposto pelo Prof. Holland da Universidade de Michigan em 1975 com base na teoria da
evolucdo de Darwin, da teoria da selecdo natural de Weizmann e a Teoria da genética em populagdes
de Mendel.

Na simulacgéo da recombinacéo e da evolugdo genética natural, 0 GA inicialmente codifica os
problemas a serem solucionados. Cada unidade no cédigo é chamada de "gene"; um grupo de genes
pode formar um "cromossomo", conhecido como individuo; varios cromossomos serdo processados
repetidamente pelos operadores como selecdo, cruzamento e mutacdo até chegar um valor com
solucdo 6tima ou subdtima. O processo basico de opera¢do com o uso do GA para resolver problemas

é mostrado na figura a seguir:
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FLUXO DO ALGORITIMO GENETICO

Inicio

-

Produgdo da
populagdo inicial Variacdo

. 1

adaptabilidade
computacional Cruzamento

Satisfaza N Escolha
condicdo final?

J' Y
Saida 6tima
individual

'

Fim

Fonte: fei e Xiu, 2015

1. Codigo: o cddigo é a questdo principal a ser resolvida pelo GA, o que pode tornar numa
solucdo pratica solucdo dos dados da estrutura genética;

2. Geracao das espécies iniciais: Geracao aleatoria das espécies iniciais formados por genes K;

3. Avaliacéo individual: Avaliacdo das vantagens e desvantagens de cada cromossomo com
funcGes adaptativas;

4. Célculo da selecdo: O objetivo da selecdo é transmitir diretamente os resulados para a
préxima geracdo com base na avaliagdo adaptativa individual.

5. Célculo cruzado: Parte de duas estruturas individuais pai sdo substituidas e recombinada para
gerar um novo individuo. Cruzamento € a operacdo de troca de informacdes entre 0s pais;

6. Calculo da variacdo: altera os genes de alguns cromossomos individuais na espécie para
aumentar a variedade da espécie e melhorar a habilidade de pesquisa local do algoritmo;

7. Determinacéo das condic¢des de terminacdo: O algoritmo termina quando a adaptabilidade
do individuo ideal atinge o valor limite determinado ou a adaptabilidade do individuo ideal e

a espécie para de subir (Li L, Horrocks I., 2004).

APRENDIZADO PROFUNDO (Deep learning)
O aprendizado profundo ("DL") € um subtipo de aprendizado de maquina. O DL pode

processar uma gama mais ampla de recursos de dados, requer menos pré-processamento de dados por
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humanos (por exemplo, rotulagem de recursos) e as vezes pode produzir resultados mais precisos do
que as abordagens tradicionais de ML (embora exija uma quantidade maior de dados para fazé-lo).

No entanto, € computacionalmente mais caro na hora de executar, custos de hardware e
quantidades de dados. O subconjunto de aprendizado de maquina composto por algoritmos que
permitem ao software para treinar-se para executar tarefas, como fala e reconhecimento imagem
expondo varias camadas de redes neurais a vastas quantidades de dados.

O deep learning combina o poder da computacdo das maquinas com os padrdes de conexado
das redes neurais para entender os relacionamentos complexos como os diagnésticos médicos e o
reconhecimento da localizacéo fisica.

Um sistema de aprendizado profundo é autodidata, aprendendo ao filtrar informacdes através
de multiplas camadas ocultas, de maneira semelhante aos seres humanos. Sem redes neurais, ndo
haveria aprendizado profundo. E isso significa apenas uma coisa - se vocé deseja dominar o
aprendizado profundo, comega com redes neurais!

A confiabilidade preditiva da aprendizagem méaquina depende da qualidade dos dados
histdricos que foram inseridos.

Eventos novos e imprevistos podem criar resultados invalidos se ndo forem identificados ou
ponderados inadequadamente. Como um resultado, os vieses humanos podem desempenhar um papel
importante papel no uso do aprendizado de maquina.

Tais vieses podem afetar quais conjuntos de dados sdo escolhidos para o treinamento da IA,
0s métodos escolhidos para o processo, e a interpretacao da saida.

Finalmente, embora o aprendizado de maquina tenha grande potencial, seus modelos ainda
estdo atualmente limitados por muitos fatores, incluindo armazenamento e recuperacdo de dados,
poder de processamento, modelagem algoritmica suposi¢fes e compreensdo humana e julgamento.

O principal componente dos sistemas de DL - redes neurais artificiais - comecou a tomar
forma nos anos 40, observando avancos significativos nos anos 60 e em cada década a partir de ent&o.

O uso da DL acelerou nas ultimas décadas. 1sso é devido:

e adisponibilidade de hardware de computador mais barato, mas cada vez mais poderoso; e
e 0 crowdsourcing de ricos conjuntos de dados via Internet, o que ajuda a criar, capturar e

selecionar os conjuntos de dados rotulados necessarios em grande escala.

Na aprendizagem profunda, as camadas interconectadas de calculadoras baseadas em software
conhecidas como "neurdnios"” formam uma rede neural. A idéia € replicar um entendimento abstrato
de como acreditamos que o cérebro humano possa processar informagdes semelhantes e aprender

com os arredores e com as informacdes sensoriais.
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A rede ingere grandes quantidades de dados de entrada, processando-os através de varias

camadas de neurdnios que aprendem recursos cada vez mais complexos dos dados em cada camada:

PROCESSOS DE RECONHECIMENTO DE IMAGENS

TREINAMENTO ENTRADA PRIMEIRACAMADA CAMADA ALTA CAMADA SUPERIOR SAIDA
Nesta fase a rede neural A imagem sem rétulo Os neurdnios respondem A rede prevé o provével A rede prevé o que o Os netrdnios

alimentada por milhares A 2 =
é apresentada na fase em formassimples e objeto combaseno  objeto provavelmente
de imagens rotuladas de vérios oo .| f ot respondem para
de pré-tr treinamento. € com base no

animais, aprendendo a classifica- . estruturas mais
= d da rede e bordas. §

Fonte: Parloff, 2018

A rede pode entéo:

e Fazer uma determinacdo sobre os dados, por exemplo foto X = cdo; aprende se sua
determinacdo esta correta, isto €, a foto X é de fato cdo; e usa o que aprendeu para fazer
determinacg6es sobre novos dados, ou seja, foto X = cachorro, mas foto Z = ndo cachorro.

e Redes neurais formam um topico enorme e complexo.

e Nao é tdo dificil criar uma a partir do zero e ainda mais facil criar uma usando bibliotecas de
codigos pré-criadas, mas 0s conceitos matematicos subjacentes podem levar algum tempo

para total entendimento.

Como a maquina e o aprendizado profundo diferem?

DL é um subcampo de ML. Nesse sentido, ML e DL compartilham muitas caracteristicas,
incluindo sua capacidade de detectar padrdes a partir de dados e aprender a executar uma tarefa
especifica com a melhoria do desempenho ao longo do tempo, com mais informacdes.

No entanto, existem muitas diferencas entre aprendizado de maquina e aprendizado profundo,
tanto em termos quanto em aplicacgéo.

As principais diferencas que distinguem o aprendizado de maquina do aprendizado profundo

sdo quatro:
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e consumo de dados;
e hardware dedicado;
e extracdo de recursos; e

e Casos de uso.

1. Consumo de dados

O DL requer um grande numero de amostras rotuladas para ter sucesso. Por esse motivo, a
explosdo de dados nas ultimas décadas permitiu o0 DL como uma técnica vidvel (junto com um
hardware mais barato e mais poderoso, dos quais veja abaixo).

No entanto, a quantidade de dados ndo é suficiente: ela precisa ter a qualidade certa, ou seja,
rotulada. Nem todos os dados coletados séo rotulados, rotulados corretamente ou de maneira
adequada para DL. Esses dados também nédo sdo sempre acessiveis ao publico.

Onde for esse o caso, vocé (ou alguém em seu nome) deve realizar um exercicio de rotulagem
de dados, que € oneroso em termos de tempo e dinheiro e geralmente requer um conjunto definido e
rigoroso de procedimentos, controles de qualidade e experiéncia no dominio.

Esse fato e seu impacto na utilidade da DL para problemas do mundo real sdo frequentemente
subestimados nas discussdes sobre a DL (e em um grau semelhante nas discussdes sobre a ML).

2. Hardware dedicado

A fase de treinamento dos sistemas de DL geralmente requer hardware dedicado, como GPUs
(unidades de processamento grafico) para reduzir o tempo de execucdo a algo gerenciavel, ou seja,
horas, dias ou semanas versus anos. Esses sistemas, embora cada vez mais baratos, ainda sdo caros

versus as necessidades de configuracdes mais simples de ML.

3. Extracéo de Recursos

A extracdo de recursos (também conhecida como engenharia de recursos) € o processo de
colocar o conhecimento do dominio na criacdo de extratores de recursos para reduzir a complexidade
dos dados e tornar os padrdes mais visiveis aos algoritmos de aprendizado.

Esse processo é dificil e caro em termos de tempo e experiéncia.

Isso é melhor explicado através de um exemplo:

Suponha que vocé esteja criando um sistema que aprendera a classificar as imagens como

Automovel ou Nao Automovel.
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No ML cléssico, a abordagem algoritmica usaré os dados para saber se a imagem é Carro ou
N&o Carro. Para ajudar isso, pode ter sido possivel para um ser humano rotular caracteristicas
constituintes indicativas de Carro (por exemplo, rodas) nas imagens, fornecendo recursos extras com
0S quais o sistema pode avaliar.

Por outro lado, uma solucdo DL também tentara determinar quais partes da imagem compdem
o carro, por exemplo, rodas, espelhos retrovisores, farois, para-brisas, etc.

Como resultado, o DL pode reduzir a quantidade de codigos que os humanos precisam aplicar
para definir recursos nos conjuntos de dados. Essa € a diferenca entre rotular a imagem como Carro
vs. Carro e rotular outros dados sobre a imagem, como rodas, para-brisas, espelho retrovisor, etc.,
que indicam Carro ou N&o.

Este diagrama é um resumo Util da distincdo principal entre aprendizado de maquina e

aprendizado profundo:

DIFERENCA ENTRE MACHINE LEARNING E DEEP LEARNING
MACHINE LEARNING

& i 34 -

ENTRADA EXTRACAO DAS CLASSIFICACAO

CARACTERISTICAS SAIDA
DEEP LEARNING
— _’
O
ENTRADA EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS SAIDA

CLASSIFICACAO

Casos de Uso
O custo do DL é maior em termos de:
e tempo - tanto em relacdo ao tempo de configuragéo quanto ao tempo de execucao;
e hardware; e

e dados.

Como resultado, podemos generalizar e dizer que DL e ML s&o melhor usados da seguinte

maneira:
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Volume de dados Para volume pequeno de dados Para volume grande de dados

Custo Computacional Menor custo de hardware e opera¢do Maior custo de hardware e operacéo

As técnicas de DL e aplicativos podem ser
adaptadas a diferentes dominios com muito
mais facilidade do que os algoritmos de ML.

Técnicas de ML requer dominio, aplicativo
e recursos de engenharia especificos sao
necessarias para criar modelos de ML de alto
desempenho.  Portanto, o0s  modelos
resultantes sdo menos adaptaveis, mesmo
em dominios semelhantes.

Por exemplo, uma vez que se entende a teoria
subjacente do aprendizado profundo para o
dominio do reconhecimento de fala, aprender
como aplicar redes profundas ao processamento
de linguagem natural ndo é muito desafiador,
pois 0 conhecimento da linha de base é bastante
semelhante.

As técnicas de DL podem eliminar ou reduzir a
necessidade de extracdo complexa de recursos,
reduzindo assim o tempo e 0 custo dessa etapa,
embora potencialmente em troca de mais
despesa em tempo e dinheiro em relacdo ao
hardware e tempo de execucéo das abordagens
de DL.

Adaptabilidade

O ML geralmente requer engenharia de

Caracteristica de recursos complexos, que é dispendiosa em
Engenharia termos de tempo e de experiéncia no

dominio da contratagdo ou contratacéo.

Devido a engenharia de recursos e aos
modelos mais simples, os sistemas ML sdo
geralmente mais féceis de interpretar do que
oDL.

Menor capacidade de interpretacéo.

Frequentemente vistos como sistemas de "caixa
preta”, os pesquisadores lutam para relaxar e
explicar como e por que o sistema alcangou um
resultado especifico.

Em outras palavras, é mais facil entender
como e por que o algoritmo ML chegou aum

Interpretabilidade resultado.

Dito isto, continuam a haver desenvolvimentos
significativos nessa area que estdo abrindo a
caixa preta, portanto essa distincdo pode
diminuir com o tempo.

Isso pode ser incrivelmente util, sem
mencionar o necessario (por exemplo, em
ambientes regulamentados), para desenrolar
e corrigir um sistema que produz resultados
incorretos em circunstancias inesperadas.

Qual é a relacdo de ML e DL com IA?

O DL é um subtipo de ML e cada um é um subtipo de IA onde o ML e DL sdo as principais
técnicas (juntamente com regras e pesquisa) por meio das quais a IA de hoje. acontece. N&o existe
"outro" I.A. para falar em termos praticos, embora haja muitos meios tedricos pelos quais podemos
criar IA. (incluindo meios bioldgicos ou bioldgicos hibridos, conforme explorado no excelente livro
de Nick Bostrom, Superintelligence).

Com isso, entendemos a capacidade de um IA para aprender a executar qualquer tarefa
especifica caracteristica da inteligéncia humana versus ser especialista em uma tarefa e apenas uma
tarefa. No caso do primeiro, dizemos o 1A. é capaz de generalizar sua capacidade de um dominio para
outro, enquanto no ultimo isso simplesmente nao é possivel.

Através dessa lente (ou seja, as extremidades), todo o IA de hoje. - se ML ou DL € usado (isto

€, 0s meios) - sdo Inteligéncia Artificial Estreita ("ANI").
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Isso ocorre porque eles fazem uma coisa bem e apenas uma coisa. O Alpha Go do Google
DeepMind s6 pode jogar Go, mas ndo pode jogar xadrez e, portanto, € um ANI, apesar de seus feitos
técnicos incrivelmente impressionantes.

Uma boa maneira de juntar isso € o diagrama abaixo:

Inteligéncia Artificial
Agrupamento amplo de tecnologias para
simular a inteligéncia humana. Os
programas utilizam regras If-Then, arvore
de decis&o, légica, e o ML (incluindo o DL)
para previsao, racioocinio e adaptacgoes.

Machine Learning
Algoritimos que melhora as
tarefas com a experiénciae a
habilidade de aprendersem a
programacao continua

Deep Learning
Subconjunto do ML que
utiliza a rede neural
multicamada que aprende a
partir de um grande
conjunto de dados
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CAPITULO 3

ALGORITMOS

Algoritmo é um conjunto ou arranjo de instru¢ées implementadas por um humano ou um
computador para executar um processo. Essas instrugdes ajudam na resolugcdo de um problema
complexo ou na computacdo de dados. Os computadores devem seguir estas instru¢des para fazer um
calculo ou executar operac6es na solucao de problemas.

O nome algoritmo foi concebido a partir do intelectual de Bagda, Al Khwarizmi® que foi o
primeiro introduzir os algoritmos precisos e inequivocos no mundo mecanico.

Em termos didaticos, um algoritmo é uma solucdo passo a passo bem definida ou uma série
de instrucGes para resolver um problema.

A palavra Algoritmo significa "um processo ou conjunto de regras a serem seguidas em

calculos ou outras operag6es de solucao de problemas™.

O que é Altoritimo?

Conjunto de regras
para obter as saidas
esperadas a partir
de uma
determinada
entrada

Agoritimo

Portanto, o algoritmo refere-se a um conjunto de regras/instrucdes que definem passo a passo
como um trabalho deve ser executado para obter os resultados esperados (Mittal, 2020).

Algoritmos séo necessarios para processos simples, como multiplicagdo de dois nimeros ou
problemas complexos, procurando o conteido de um arquivo compactado. Os programadores tendem
a desenvolver bons algoritmos para que os problemas sejam solucionados da melhor forma.

Um algoritmo deve:

! Mohammad ibn Musa al-Khwarizmi (780-850 AC), foi um matematico, astrénomo e gedgrafo persa e um estudioso da
Casa da Sabedoria em Bagda durante o califado de Abbasid. Algumas palavras refletem a importancia das contribuicGes
de al-Khwarizmi a matematica como"algebra™ que é derivada de al-jabr, uma das duas opera¢des que ele usou para
resolver equacdes quadréticas. Assim os termos Algorism e algorithm derivaram do Algoritmi, que é a forma latina do
seu nome.
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e Ser bem definido e ordenado - instrugbes fornecidas para o algoritmo devem ser
compreensiveis e bem definidas.

e Ter operagdes inequivocas, ou seja, cada uma das etapas deve ser simples o suficiente para
que néo exija mais simplificagéo.

e Ter operagOes efetivamente computaveis.

Um algoritmo de computador é um procedimento computacional que transforma um conjunto
de entradas finitas em saidas com a aplicacdo dos recursos da matematica e da logica.

O algoritmo projetado ¢ independente do idioma, ou seja, sdo apenas instrucdes simples que
podem ser implementadas em qualquer idioma e, no entanto, a saida serd a mesma, conforme o

esperado.

QUAIS SAO AS CARACTERISTICAS DE UM ALGORITMO?
Como ndo segue nenhuma instrugéo escrita como receita, mas apenas um padréo pois nem
todas as instrugdes escritas para programacao representam um algoritmo. Para que algumas instrucées

sejam um algoritmo, ele deve ter as seguintes caracteristicas:

Caracteristicas do Algoritimo

Entrada bem Saida bem
definida \ / definida
Claro e sem Caracteristicas do Finitude

ambiguidades algoritimo

L / \ .
inguagem Factivel

independente

Claro e inequivoco: Cada uma das etapas deve ser clara em todos o0s aspectos e deve levar a apenas
um significado.

Entradas bem definidas: Cada entrada que o algoritmo recebe deve ser entradas definidas.

Saidas bem definidas: O algoritmo deve definir claramente qual saida sera gerada.

Finitude: O algoritmo deve ser finito, ou seja, ndo deve terminar em um loop infinito ou similar.
Factivel: O algoritmo deve ser simples, genérico e pratico, de modo que possa ser executado

conforme os recursos disponiveis. Ndo deve conter tecnologia futura e sim do presente.
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Independente de idiomas: o algoritmo projetado deve ser independente de idioma, ou seja, deve ser
apenas instrucdes simples que podem ser implementadas em qualquer idioma e, no entanto, a saida

sera a mesma, conforme o esperado.

Um algoritmo de programac&o possui varias etapas como:
e Definicdo do problema - O que deve ser feito?
e Coleta de dados - O que temos para resolver o problema? Ou entradas.
e Processamento de dados - Entendendo e transformando-os numa planilha utilizavel.
e Abordagem logica — conjunto logico para formular uma solucao a partir dos dados.
e Solucdo — apresentada de maneira desejada num terminal GUI(graphic user interface),

diagrama ou grafico.

Para resumir, para um dado de entrada de valor finito x, o algoritmo transforma num valor de
saida efetivo y, onde y é f (X) para alguma funcéo bem definida f.
Outro aspecto importante é que os algoritmos ndo estdo estritamente vinculados a nenhuma

linguagem de programacao. Sao solucBes genéricas como tais.

COMPONENTES DO ALGORITMO
Geralmente, os algoritmos compreendem quatro componentes:

1. Entrada ou feedback: como os algoritmos séo sequéncias de etapas a serem seguidas para
obter alguma saida, precisamos fornecer algumas entradas para o algoritmo.

2. Uma sequéncia de algoritmos: sequenciamento das etapas presentes no algoritmo de acordo
com a saida que queremos para organizar as etapas presentes no algoritmo.

3. Condicao: precisamos verificar a condicdo de acordo com a entrada.

4. Repeticdo: as vezes, existem etapas que precisamos repetir até atingir os resultados desejados.
Por exemplo, se eu quiser pesquisar um registro em arquivos, temos que comparar nossa
entrada com arquivos diferentes até descobrirmos a saida desejada. Nesse caso, as mesmas

etapas sdo repetidas até a saida (Arquivos).

CARACTERISTICAS DO ALGORITMO
Ajustabilidade: Qualquer algoritmo deve ser concluido num determinado momento, caso contrario
entrard em estado infinito e nunca seréa concluido.

Definigdo: cada algoritmo deve ser claro e inequivoco.
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Eficicia: Cada linha de um algoritmo deve ser essencial. Deve ser simples para que seja
fundamentada.

Entrada: Todo algoritmo deve receber entrada, pode inclusive ser zero ou de acordo com as
condic¢des que 0 usuario pode usar.

Resultado: é necessario para qualquer trabalho que venha a ser produzido; caso contrario, ndo ha
significado para nenhum trabalho pois deve gerar uma ou mais saidas.

Generalidade: O algoritmo deve ser comum para 0 conjunto de entradas e requisitos, para que o

mesmo algoritmo possa ser aplicado em varios locais, de acordo com o0s requisitos do usuario.

VANTAGENS DOS ALGORITMOS
e Os algoritmos sdo muito faceis de entender e podem ser escritos em linguagem simples, que
pode ser entendida por qualquer pessoa
e Os algoritmos podem ser divididos em partes diferentes, que serdo faceis de implementar na
pratica.

e Usando algoritmos, podemos entender facilmente a sequéncia a ser seguida no processamento.

DESVANTAGENS DOS ALGORITMOS
e Dificuldade em converter a tarefa complexa em algoritmos adequados.
e Demora no processo, porque precisamos gastar tempo adequado para escrever algoritmos e,
posteriormente, precisamos implementar em uma linguagem de programacao.
e E complicado mostrar funcionalidades para cada etapa da introduc&o aos algoritmos e é dificil

entender cada fluxo no termo loop e ramificacao.

O QUE E A COMPLEXIDADE DO ALGORITMO E COMO ENCONTRA-LO?

Um algoritmo é definido como complexo com base na quantidade de espaco e tempo que
consome na sua execugdo que sdo caracterizados pelo fator eficiéncia.

Refere-se a medida do tempo consumido para executar e obter a saida esperada e 0 espaco
necessario para armazenar todos os dados (entrada, dados temporarios e saida).

Fator de tempo: o tempo € medido contando o numero das principais opera¢oes comparados
no algoritmo de classificacao.

Fator de espaco: O espaco é medido contando o espaco maximo de memoria exigido pelo

algoritmo que pode ser dividida em dois tipos:
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e A complexidade do espaco de um algoritmo é calculada determinando os seguintes 2
componentes:
- Parte fixa: refere-se ao espaco que é definitivamente requerido pelo algoritmo. Por
exemplo, variaveis de entrada, variaveis de saida, tamanho do programa etc.
- Parte variavel: refere-se ao espaco que pode ser diferente com base na implementacdo do
algoritmo. Por exemplo, variaveis temporarias, alocacdo dinamica de memoria, espaco de

pilha de recurséo etc.

Portanto, a complexidade espacial S (P) de qualquer algoritmo P é S (P) = C + SP (1), onde

C é aparte fixae S (I) é a parte variavel do algoritmo, que depende da caracteristica da instancia I.

ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA
Os algoritmos séo utilizados para modelar um problema de diferentes maneiras de acordo
com os dados de entrada onde sdo definidos os algoritimos adequados conforme os estilos de
aprendizado.
Desta forma € muito importante examinar as fungdes dos dados de entrada e no processo de
preparacdo do modelo para cada problema e obter desta forma o melhor resultado.
Existem duas maneiras de categorizar os algoritmos de Machine Learning.
1. O primeiro é um agrupamento pelo estilo de aprendizado.
2. O segundo é um agrupamento por uma similaridade na forma ou funcéo.

Geralmente, ambas as abordagens sdo Uteis.

Vamos examinar os algoritmos conforme os estilos diferentes de aprendizado da maquina

detalhados no capitulo anterior:

APRENDIZADO DE MAQUINA: TIPOS DE ALGORITMOS
Os algoritmos de aprendizado de maquina sdo organizados em taxonomia, com base no
resultado desejado do algoritmo. Os tipos de algoritmo comuns incluem:
e Aprendizado supervisionado: o algoritmo gera uma funcdo que mapeia entradas conforme
as saidas desejadas. Uma formulacdo padréo da tarefa de aprendizado supervisionado é o
problema de classificagdo: o treinando deve aprender (para aproximar ao comportamento) de
uma fungdo que mapeia um vetor em uma das Varias classes observando varias exemplos de

entrada e saida da fungéo.
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e Aprendizado ndo supervisionado: modela um conjunto de entradas: exemplos rotulados
(conhecidos) ndo sdo acessiveis.

e Aprendizado semi-supervisionado: combina exemplos rotulados (conhecido) e né&o
rotulados (conhecido) para gerar ou classificar apropriadamente uma funcao.

e Aprendizado por reforco: o algoritmo aprende uma politica (jeito) de como agir a partir da
observacdo do ambiente. Toda a acdo tem algum impacto no meio ambiente e o ambiente
fornece feedback que orienta o algoritmo de aprendizado.

e Transducdo: semelhante ao aprendizado supervisionado, mas nao constréi explicitamente
uma funcdo mas tenta prever novos resultados com base nos dados de treinamento de entrada.

e Aprendendo a aprender: o algoritmo aprende seu proprio viés indutivo com base na

experiéncia anterior.

1. Aprendizado supervisionado
Neste estilo, os dados de entrada sdo chamados de dados de treinamento e tém um rétulo ou
resultado conhecido como spam/ndo spam ou preco das acdes ou as vendas do dia. Desta forma, o

modelo é preparado pelo processo de treinamento.

VPl'oblemas

|

Ident{ﬁca(;ﬁo
o dos dados

Pré processamento dos
dados

'—T Defini¢io do conjunto ]
dos dados

Seleciio de
Algoritmos

!

Treinamento

'

Avaliagiio com
conjunto de testes

*

< OK

Ajuste dos
parimetros

Sim
Classificador
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Sao geralmente utilizados para fazer previsdes com treinamentos sucessivos até que modelo

atinja o nivel desejado.

Algoritimo Supervisionado

Da_dos paxe Previsao
O O
O ol O ~» O
X @@
@ o O
@

e AplicacBes mais usuais sdo problemas de classificagdo e regresséo.

e Os algoritmos utilizados séo a regressédo logistica e rede neural de propagacéo reversa.

2. Aprendizado nao supervisionado

Os dados de entrada ndo sdo rotulados (conhecidos) e os resultados também ndo sdo
conhecidos. Os modelos séo preparados por deducdo das estruturas presentes nos dados de entrada
para extrair regras gerais. Geralmente sdo adotados processos matematicos para reduzir a

redundancia.

Algoritimo nao Supervisionado

Dados de entrada e os
resultados desconhecidos

O. O
O 0 0,0
oo oo

o ©

e Exemplos de problemas séo clustering, reducéo de dimensionalidades e aprendizado de regras

por associagéo.

e Os algoritmos incluem o Apriori e k-Means.
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3. Aprendizado por reforco
Num problema de previsdo onde o resultado é desejado, 0 modelo deve aprender as estruturas
para organizar os dados e fazer estas previsoes.
e Geralmente estes problemas sdo de classificacao e regressao.
e Os algoritmos séo as extensdes para outros métodos flexiveis com base nas suposicoes sobre

como modelar os dados néo rotulados.

Algoritmos de exemplo sdo extensdes para outros métodos flexiveis. 1sso faz suposicGes sobre

como modelar os dados ndo rotulados.

Algoritmos de aprendizado de maquina agrupados por similaridade
Algoritmos de ML séo frequentemente agrupados por similaridades em termos da sua

funcéo.

1. Algoritmo de regresséao

Algoritmos de regressdo procura modelar o relacionamento entre variaveis para refinar usando
a medida de erro nas previsées do modelo.

O método reforca o trabalho estatistico por meio da classe do problema e a classe do algoritmo.

A técnica estatistica utilizada é a regressao linear, na qual o valor da variavel dependente é
previsto por meio de varidveis independentes. O relacionamento é formado pelo mapeamento da

variavel dependente e independente numa linha que é chamada linha de regressao representada por:

Y=a*X+h.

Onde:

Y = variavel dependente (por exemplo, peso).
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X = variavel independente (por exemplo, altura)

a = inclinacdo

b = Interceptacéo.

Os algoritmos de regressdo mais populares do Machine Learning séo:

Ordinary Least Squares Regression (OLSR)

Linear Regression

Logistic Regression

Stepwise Regression

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)
Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS)

2. Algoritmos baseados em instancias

Este modelo é um problema de decisdo com instancias com dados de treinamento nos bancos

de dados que sdo consideradas recursos importantes ou necessario para sua realizagéo.

Trata se de métodos que constroem banco de dados que comparam novos dados com os dados

do banco de dados por similaridade para encontrar a melhor correspondéncia e fazer uma previs&o.

Por esse motivo, 0s métodos baseados em instancias também sdo chamados de métodos “vencedor-

leva-tudo” e aprendizado baseado em memorizagdo. O foco € colocado na representagdo das

instancias armazenadas e assim, as medidas de similaridade usadas entre as instancias.

Os algoritmos baseadas em instancias mais populares do Machine Learning sao:
k-Nearest Neighbor (kNN)

Learning Vector Quantization (LVQ)

Self-Organizing Map (SOM)

Locally Weighted Learning (LWL)
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3. Algoritimos de Regularizagdo
Trata se de uma extensao para outro método devido a sua complexidade aléem de favorecer os

modelos mais simples que sdo melhores para generalizacéo.

v
—

Os algoritmos de regularizacdo mais populares e poderosos e geralmente sdo modificacdes simples
feitas em outros no Machine Learning que sao:

e Ridge Regression

e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

e Elastic Net

e Least-Angle Regression (LARS)

4. Os métodos da arvore de decisédo

Trata se da constru¢do do modelo de decisdo com base nos valores reais dos atributos nos
dados. As decisdes bifurcam-se nas estruturas das arvores até que uma decisao sobre a previsdo seja
tomada para um determinado registro. As arvores de decisdo sdo treinadas em dados para problemas
de classificacao e regressdo e geralmente séo rapidas e precisas e um dos algoritimos preferidos no

aprendizado de maquina.
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Os algoritmos mais populares da arvore de decisdo no Machine Learning séo:
e Classification and Regression Tree (CART)
e |[terative Dichotomies 3 (ID3)
e (4.5 and C5.0 (different versions of a powerful approach)
e Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)
e Decision Stump
e M5

e Conditional Decision Trees

5. Algoritmos Bayesianos
Esses métodos sdo aqueles que aplicam o Teorema de Bayes para problemas como

classificacdo e regressao.

Posteriori

Priori

Os algoritmos bayesianos mais populares no Machine Learning séo:
e Naive Bayes
e Gaussian Naive Bayes
e Multinomial Naive Bayes
e Averaged One-Dependence Estimators (AODE)
e Bayesian Belief Network (BBN)
e Bayesian Network (BN)

6. Algoritmos de Clustering

O agrupamento como a regressao descreve a classe do problema e a classe dos métodos. E sdo
organizados pelas abordagens de modelagem como centrdide e hierarquia. Todos 0s métodos se
preocupam em usar as estruturas inerentes aos dados. Essa € uma necessidade de organizar melhor os

dados em grupos de méxima semelhanca.
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Os algoritmos de cluster mais populares no Machine Learning séo:
e k-Means
e k-Medians
e Expectation Maximization (EM)

e Hierarchical Clustering

7. Algoritmos de aprendizado por regras de associa¢ao

Os métodos de aprendizado de regras de associagdo extraem regras pois isto explica melhor
as relacdes observadas entre variaveis nos dados.

Essas regras podem descobrir associa¢es importantes e Gteis em grandes conjuntos de dados

multidimensionais. 1sso pode ser explorado por uma organizacao.

(AB) —= C
(AE) —= G

Os algoritmos mais populares de aprendizado de regras de associacdo no Machine Learning séo:
e Apriorist algorithm

e Eclat algorithm
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8. Algoritmos de redes neurais artificiais

Estes modelos séo inspirados na estrutura das redes neurais biologicas.

Formam uma classe de correspondéncia de padrdes semelhantes aos que usamos para
problemas de regressdo e classificacdo. Embora exista subcampos enormes e também combina

centenas de algoritmos e variacoes.
Os algoritmos mais populares de aprendizado de redes neurais artificiais no Machine Learning sdo:
e Perceptron
e Back-Propagation
e Hopfield Network
e Radial Basis Function Network (RBFN)

9. Algoritimos Deep Learning
Os métodos de aprendizagem profunda sdo uma atualizacdo moderna das redes neurais
artificiais que procura explorar a computagédo abundante de baixo custo e redes neurais muito maiores

e mais complexas.
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Os algoritmos mais populares de aprendizado de deep learning no Machine Learning sao:
Deep Boltzmann Machine (DBM)

Deep Belief Networks (DBN)

Convolutional Neural Network (CNN)

Stacked Auto-Encoders

10. Algoritmos de reducéo de dimensionalidade

Como nos métodos de agrupamento, a reducdo de dimensionalidade busca uma estrutura
inerente nos dados mediante seus resumos.

Geralmente, pode ser Util visualizar dados dimensionais para utilizacao num método de

aprendizado supervisionado. Muitos desses métodos sdo adotados em classificacao e regressao.

Geralmente, pode ser util visualizar dados dimensionais. Além disso, podemos usa-lo em um
método de aprendizado supervisionado. Muitos desses métodos adotamos para uso em classificacdo
e regressao.

Os algoritmos mais populares de aprendizado de reducéo de dimensionalidade no Machine Learning
séo:

e Principal Component Analysis (PCA)

¢ Principal Component Regression (PCR)

o Partial Least Squares Regression (PLSR)

e Summon Mapping

e Multidimensional Scaling (MDS)

e Projection Pursuit

e Linear Discriminant Analysis (LDA)

e Mixture Discriminant Analysis (MDA)
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e Quadratic Discriminant Analysis (QDA)
e Flexible Discriminant Analysis (FDA)

O que é aprendizagem por combinacédo?

Basicamente, esses métodos sdo compostos por modelos mais fracos. Além disso, a medida
que sdo treinados sdo combinadas de alguma forma para fazer a previséo.

Além disso, sdo necessarias muitas tentativas para estabelecer a combinacdo dos tipos de
treinandos fracos como eles podem ser combinados. Portanto, esta € uma classe muito poderosa de

técnicas e, como tal, a sua adogdo e bastante frequente.

Algoritimo de Combinagao

L4

O mundo do aprendizado de maquina onde os tipos de dados sdo variados (multimidia),
heterogéneos, cheio de viés e acompanhados de ruidos onde requer também niveis variados e
diferentes tipos de algoritmos.

Ao usamos o método tradicional de algoritmo de aprendizado de maquina para treinar um
modelo, na maioria das vezes descobrimos que nao temos ima boa precisdo e encontramos um nivel
mais alto de variaca ou perda de precisao no resultado. Requer desta forma estabelecer a meta, que é
que uma combinacdo dos modelos de algoritimos. Nesta primeira fase sdo apresentados uma serie de
algoritimos de aprendizado de maquina por combinacdo, e também uma prévia para o aprendizado
profundo.

No grupo do algoritmos, varios modelos sdo simples e tém menos poder computacional e

outros sdo complexos e exigem mais recursos da computacao.
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Num processo de treinamento de um modelo em que requer alta precisao nos resultados, o uso
de um modelo simples (algoritmo simples) pode ocorrer resultados ndo t&o precisos por néo se ajustar
corretamente aos dados. Nesses casos, comprometemos a precisao e o tempo de computagéo.

Para resolver esse problema, podemos treinar um modelo com diferentes algoritmos
(aprendizado fraco) para obter um resultado médio (indice de confianga) ou implementar aplicativos
em tempo real com uma preciséo muito boa.

Os métodos de combinacdo utilizam varios algoritmos da base da arvore para construir um
modelo que proporcione um melhor desempenho preditivo.

O principio basico por tras do modelo por combinacéo é que um grupo de treinandos fracos
sdo reunidos para formar um treinando forte, aumentando assim a precisdo do modelo. Quando
tentamos prever a variavel de destino usando qualquer técnica de aprendizado de méaquina, as
principais causas de diferenca nos valores reais e previstos sao os ruidos, a variaca e o viés. O métodos
de combinacdo ajudam a reduzir esses fatores (exceto ruidos, que sdo erros irredutiveis).

Se obtivermos a varianca, ruido e o viés nos dados brutos na imagem ou em qualquer outro
formato dos dados podemos ver que o0 modelo estd bem ou mal ajustado. Esses sdo 0s motivos de se
criar um grande impacto diretamente no modelo. Pois, 0 erro causado no treinamento e o erro de
generalizado tém uma lacuna que € representada como a lacuna de generalizacdo, onde mostra que 0

modelo estd com ou sem ajuste.

— - Erro generalizado

Erro

Zona de ajuste inferior | Zona de ajuste superior 2 .
—— Erro de treinamento

0 Capacidade Otima Capacidade

Raz0es para usar a combinagéo
e O conjunto de dados é muito grande ou pequeno — Requer 0 uso da amostragem para
escolher o tamanho da amostra para obter a media do resultado.
e Dados complexos (néo lineares) - O conjunto de dados em tempo real é ndo linear, portanto,
quando treinamos um unico modelo que ndo pode definir claramente o limite da classe e o
modelo fica mal ajustado. Nesse caso, temos que pegar uma subamostra diferente e tirar uma

média do modelo diferente.
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e Alta Confiabilidade - quando treinamos um modelo com vérias classes e obtemos alta
producdo correlacionada, e essa situacao leva a alta confiabilidade, pois a maioria do modelo

prevé a mesma classe de confianca.

TIPO DE APRENDIZADO POR COMBINACAO

" Delimitador
Ex.

Combinagao

para votagao’

Aplicacdo: melhoria na previsdo

[ Aprendizado \
‘ i ‘
— ; combinagdo /
/ Aprendizado ’
sequencial |
(aumentado) |

/' Aprendizado
paralelo |
\ (envelopado)/

Aplicagdo: Redugao
da varianga

Os algoritmos por combinagéo séo divididos em trés categorias principais de base para o seu

uso:

. Fornece testes sem
Posicionamento dos dados no - e -
. Aleatorio classificacdo como Varios
subconjunto -
prioridade alta
Obijetivo Minimizacéo da varianca Aumento_ d_a forca Ambos
preditiva
Atrea de aplicacdo Subespaco aleatorio Gradiente descendente Mistura
Combmai?r?];?erg TEelEEs Média ponderada Ponderada de maior peso Regressdo logistica

APRENDIZAGEM SEQUENCIAL POR COMBINACAO (IMPULSO)

Impulso: € um meta-algoritmo do conjunto de aprendizado de maquina para reduzir
principalmente o viés e, além disso, a varianga no aprendizado supervisionado, e um grupo de
algoritmos de aprendizado de maquina que convertem treinandos fracos em treinandos da cadeia. Séo
métodos sequenciais de conjuntos em que os treinandos da base s@o gerados sequencialmente.

Exemplo: Adaboost, reforco estocastico de gradiente
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Como criar um sistema por combinagéo

Todos os modelos devem ter uma diferenca no nivel da populagdo. Assim temos que dividir
0 conjunto de dados em subconjuntos de maneira que cada subconjunto possui a menor correlacéo
entre si. Assim, o modelo de combinacéo criara resultados diferentes e independentes.

Todo modelo deve fornecer resultados de hipoteses diferentes criando desta forma uma
combinacéo generalizada.

Com base na categoria do modelo, podemos visualizar os dados para obter uma perspectiva

diferente. Ele deve ser (linear ou néo linear) ou (supervisionado ou nao supervisionado).

MODELO POR COMBINAGAO

. Modelo A

F D

\

DADOS - 'ModeloB | - o
\d Previsao

Rotulados e

nao
rotulados \ = ’
—_— /
/

| Modelo C

Fonte: Patel, 2019

Quantificacdo de desempenho
O desempenho do modelo é calculado pela diferenca entre a Entrada e a Saida.

Err(z) = (E[f (2)] - f(2))* + E[f () — B[f (2)]]” + o2 Variancia: Como a previsdo varia
¢ ¢ ¢ ¢ ¢ para diferentes realiza¢des do modelo
Previsto  Verdadeiro Previsto Valor Erro irredutivel
Viés?: Diferenga médio

entre o valor real

Erro: representa os trés componentes basicos: Viés, Varianga, e o Erro irredutivel
OBS: Nao se pode lidar com erros irredutiveis, mas pode se manipular as variangas e 0s vieses.
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Compromisso de variacédo de polarizagao
e Errode polarizagdo: (baixo ajuste de polarizacéo alta)
Viés € a média da diferenca entre o resultado previsto e o real. Alta polarizagdo significa que
estamos obtendo baixo desempenho.

<

PREVISAO

E3

ENTRADA X

Quando treinamos dados lineares e complexos, podemos identificar o erro com 0s pontos
pretos e as respectivas distancia da linha do erro E1, E2, E3 em cor vermelha. O significado simples
da situacdo é que o modelo ndo esta se encaixando adequadamente e, portanto, apresenta baixo
desempenho; nesse caso, temos que usar 0 modelo complexo (polinomial) para minimizar esse

cenario.

e Erro de varianca: (Ajuste acima da previsio)
- Quantifica a diferenca do valor previsto na mesma observacao em que o modelo é ajustada
para cima.
- Treinar o0 modelo que apresenta a variaga proximo de 100% de precisdo nos dados de
treinamento. Ao verificamos o modelo com os dados atuais, observa se falha ao prever o

resultado correto.

Nestas duas condig¢des, podem ocorrer:
1. Necessario aumentar os dados de treinamento.

2. Uso do modelo complexo para dados simples.
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<

PREVISAO

\‘w\ f \U |

ENTRADA X

Na figura acima, podemos ver que nosso modelo tem um bom desempenho com os dados
de treinamento dos pontos em preto. Mas, quando prevemos o valor do ponto em vermelho, vemos
a diferenca na forma da curva, que é um erro de variacao.

O problema de ajuste excessivo pode ser resolvido aumentando o ndmero de instancias de

treinamento ou escolhendo o classificador correto para previséo.

Varianca e Viés abaixo do Centro

Varianga acima

Calibracdo abai s .
Aaasaa a0 Varidnga abaixo

o,
%
Viés Alt/ ) ‘ |
Verdadeiro
Viés Baixo ’1“’:} { ] v ]

Calibragdo acima

Na figura acima, imagine que o centro do circulo (O) contenha o valor real e a cruz (X)
representa o valor previsto.
Quando temos um viés alto, aumentamos a complexidade do modelo, obtendo um viés baixo,

portanto esperamos o resultado de baixo viés e baixa variagao.
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Erro total

Erro

Varianga

Modelo 6timo de complexidade

Py

A J

Modelo de Complexidade

Acima temos o gerenciamento do Viés e a variagdo de maneira equilibrada, onde se observa

que o aprendizado do conjunto esta ajustado.

Envelopamento-Meta-algoritmo do conjunto para reduzir a varianca

FLUXO DE PROCESSO DA CLASSIFICAGAO PELO ENVELOPAMENTO

00000 Dados de teste
i Classifificadorl O
— 00000 — assifificador ;
Kfold o ® ..
Cross 00000 ee
Validagao para Random Forest
amostragem A
o 0000 v
00000 .
.... ® + 00000 . Classificador2 -
0900 e Classificador
Y 2K ) — 0000 = por conjunto
LX) 5 o
Y ) Decision trees m—
Amostra assificador por
l envelopamento
para
treinemento
[e)e) -
00000 Classificad Previsoes
> . . . . assiricador n
00000
Amostra Extra trees
Inicial
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Como selecionar o algoritimo de machine learning

Uma pergunta comum é "Qual algoritmo de aprendizado de maquina devo usar?"

ROTEIRO DE SELECAO DO ALGORITIMOS DE MACHINE LEARNING

Como selecionar algoritimos de Machine Learning

O que se

pretende fazer " TABELA DE SELECAO DOS ALGORITIMOS

com os dados?

Requisitos Niveis de|Tempo para| . i
.q. q ) i Linearidade arimetros necessarias
adicionais p

Fonte: Adaptado de Microsoft, 2020

O algoritmo a ser selecionado depende principalmente de dois aspectos diferentes do cenario

de ciéncia de dados:

O que se quer fazer com os dados?
Especificamente, qual é a pergunta comercial que vocé deseja responder aprendendo com 0s

dados anteriores?

Quais sao os requisitos do cenério de ciéncia de dados?
Especificamente, qual é a precisdo, o tempo de treinamento, a linearidade, o numero de

pardmetros e 0 nimero de recursos suportados pela sua solugdo?

e Precisdo
A precisdo no aprendizado de maquina mede a eficacia de um modelo como a proporcao de
resultados reais em relagdo ao total de casos. Para tanto requer estabelecer um conjunto de métricas
de avaliagdo padrdo do setor.
Obter a resposta mais precisa nem sempre é possivel e necessario. As vezes, uma aproximagao
é adequada dependendo do caso desejado. Pois assim podera reduzir drasticamente o tempo de

processamento e também tendem naturalmente a evitar ajustes excessivos.
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Existem trés maneiras de avaliar o modelo:
- Gerar pontuac6es nos dados de treinamento
- Gerar pontuacdes no modelo comparando com as pontuacdes do conjunto reservado de
testes
- Compare pontuacOes para dois modelos diferentes, mas relacionados, usando o mesmo
conjunto de dados

e Tempo de treino

No aprendizado supervisionado, o0 treinamento significa usar dados histéricos para criar um
modelo de aprendizado de maquina capaz de minimizar os erros. O nimero de minutos ou horas
necessarias para treinar um modelo varia bastante entre os algoritmos. O tempo de treinamento
geralmente esta intimamente ligado a precisdo; um normalmente acompanha o outro.

Além disso, alguns algoritmos sdo mais sensiveis ao nimero de pontos de dados do que outros.
Vocé pode escolher um algoritmo especifico porque possui uma limitacdo de tempo, especialmente
quando o conjunto de dados € grande.

O processo de criacdo e o uso do modelo de aprendizado de méquina geralmente ocorre em
trés etapas:

- Configuracdo do modelo: apds a escolha do tipo especifico de algoritmo para definir os

parametros ou hiperparametros.
- Fornecimento do conjunto de dados rotulados: para ser compativeis com o algoritmo.
- Concluséo do treinamento: o modelo treinado é utilizado com um dos mdédulos de

pontuacdo para fazer previsdes sobre novos dados.

e Linearidade
A linearidade nas estatisticas e no aprendizado de méaquina significa que ha um
relacionamento linear entre uma variavel e uma constante no seu conjunto de dados. Por exemplo,
algoritmos de classificagédo linear assumem que as classes podem ser separadas por uma linha reta
(ou seu analogo de maior dimenséo).

Muitos algoritmos de aprendizado de maquina fazem uso da linearidade como:
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Regressao logistica multiclasse

60

A Servigos sob encomenda

Idade em anos
>

A . Encomenda de Servigos
~ premiun
== == Fronteira da classe linear

50

40 a == Fronteira da classe atual

30

20

40 60 80 100 120
Receita em 1000 reais

Regressao logistica de duas classes
Maquinas de vetores de suporte

Os algoritmos de regresséo linear assumem que as tendéncias de dados seguem uma linha
reta. Essa suposicéo ndo € ruim para alguns problemas, mas para outros ela reduz a precisdo. Apesar
de suas desvantagens, algoritmos lineares sdo populares como primeira estratégia. Eles tendem a ser

algoritmicamente simples e rapidos de treinar.

Limite de classe nédo linear: confiar num algoritmo de classificacdo linear resultaria em baixa

precisao.

350 .

@ Venda de café

w= = Tendéncia
linear
= Tendéncia atual

Xicara de café vendido

Horario

Dados com tendéncia néo linear: o uso do método de regressdo linear geraria erros muito

maiores que 0 necessario.
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e NUmero de pardmetros

Os parametros séo os botdes que um cientista de dados aciona ao configurar um algoritmo.
Sdo numeros que afetam o comportamento do algoritmo, como tolerancia a erros ou nimero de
iteragbes ou opgdes entre variantes de como o algoritmo se comporta. As vezes, o tempo de
treinamento e a precisdo do algoritmo podem ser sensiveis a obtencdo das configuracdes corretas.
Normalmente, algoritmos com grande numero de parametros exigem mais tentativa e erro para
encontrar uma boa combinagé&o.

Como alternativa, existe 0 modulo Tune Model Hyperparameters no designer de Machine
Learning: O objetivo deste modulo € determinar os melhores hiperparametros para um modelo de
machine learning. O modulo cria e testa varios modelos usando diferentes combinacbes de
configuracBes. Ele compara métricas sobre todos os modelos para obter as combinacbes de
configuragdes.

Embora essa seja uma 6tima maneira de garantir a abrangéncia do espaco dos parametros, 0
tempo necessario para treinar um modelo aumenta exponencialmente com o nimero de parametros.
A vantagem € que ter muitos pardmetros normalmente indica que um algoritmo tem maior
flexibilidade. Muitas vezes, é possivel obter uma precisdo muito boa, desde que vocé encontre a

combinacdo certa de configuracGes de parametros.

e Numero de fungdes
No aprendizado de maquina, um recurso é uma variavel quantificavel do fenémeno que vocé
esta tentando analisar. Para certos tipos de dados, 0 nimero de recursos pode ser muito grande
comparado ao nimero de pontos de dados. Geralmente, esse é 0 caso de dados genéticos ou de texto.
Um grande numero de recursos pode atrapalhar alguns algoritmos de aprendizado, tornando
o tempo de treinamento imprevisivelmente longo. As maquinas de vetores de suporte sdo
particularmente adequadas para cenarios com um grande nimero de recursos. Por esse motivo, eles
foram usados em muitos aplicativos, desde recuperagdo de informacgdes até classificacdo de texto e
imagem. Maquinas de vetores de suporte podem ser usadas para tarefas de classificacdo e regressao.
A selecdo de recursos refere-se ao processo de aplicacdo de testes estatisticos as entradas,
dada uma saida especificada. O objetivo é determinar quais colunas sdo mais preditivas da saida. O
modulo Selecdo de recurso com base em filtro no designer do Machine Learning fornece varios
algoritmos de selecdo de recurso para vocé escolher. O médulo inclui métodos de correlagdo, como

correlacdo de Pearson e valores do qui-quadrado.
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Vocé também pode usar o médulo Importancia do recurso de permutacdo para calcular um
conjunto de pontuagdes de importancia do recurso para o seu conjunto de dados. Assim aproveitar

essas pontuacOes para ajudar a determinar os melhores recursos a serem usados em um modelo.

ALGORITMOS DE ML MAIS COMUNS

Nesta se¢do, aprenderemos sobre os algoritmos de aprendizado de maquina mais comuns.

TABELA DE ESCOLHA DO ALGORITIMO DE MACHINE LEARNING

/ APRENDIZADO Nﬁo\
SUPERVISIONADO INiCIO
k- k- Clustering svo
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Fonte: Adaptado de Patel, 2018

Nota:

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
SVD (singular Value Decomposition)

DBM (Deep Boltzmann Machine)

GMM (Gaussian Mixture Models)

PCA (Principal Component Analysis)

Linear SVM (support vector machine)

SUPERVISIONADO: Regressao

Os algoritmos sao descritos abaixo:
e Regressao linear
E um dos algoritmos mais conhecidos em estatistica e aprendizado de maquina.
Conceito basico — Trata se de um modelo linear que assume uma relagdo linear entre as

varidveis de entrada x, e a variavel de saida Unica y. Em outras palavras, podemos dizer que
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y pode ser calculado a partir de uma combinacao linear das variaveis de entrada Xx. A relagdo

entre variaveis pode ser estabelecida ajustando uma melhor linha.

e Tipos de regressao linear
A regressao linear temos dois seguintes tipos:
- Regressdo linear simples: Possui apenas uma variavel independente.

- Regressao linear maltipla: Possui mais de uma varidvel independente.

A regressdo linear é usada principalmente para estimar os valores reais com base nas variaveis
continuas.

Por exemplo, a venda total diéria estimada de uma loja pode ser estimada por regressdo linear
com base no historico de vendas.

Regresséao logistica

O grande volume de dados que cuja classificacdo é feita com a construcdo da equacdo. Este
método é usado para encontrar a variavel dependente discreta no conjunto de varidveis independentes
com o objetivo de encontrar o melhor conjunto de parametros. Nesse classificador, cada recurso é
multiplicado por um peso e todos sdo totalizados. Em seguida, o resultado é passado para a fungédo
sigmoide, que produz a saida binaria. E um algoritmo de classificagio e também conhecido como
regressdo logit. E usado principalmente para estimar valores discretos como 0 ou 1, verdadeiro ou
falso, sim ou ndo com base num determinado conjunto de varidveis independentes. Basicamente, ele

prevé a probabilidade, portanto, seu resultado fica entre O e 1.

Arvore de decisdo
A arvore de decisdo é um algoritmo de aprendizado supervisionado usado principalmente
para problemas de classificacao.

Basicamente, € um classificador expresso como particdo recursiva com base nas variaveis
independentes. A arvore de decisdo possui nos que formam a arvore raiz. Arvore enraizada é uma
arvore direcionada com um n6 chamado "raiz". A raiz ndo possui arestas de entrada e todos o0s outros
nos tém uma aresta de entrada. Esses nds sdo chamados de folhas ou nds de decisdo. Por exemplo,

considere a seguinte arvore de decisdo para ver se uma pessoa estd em forma ou nao.
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Maquina de vetores de suporte (SVM)

E usado para problemas de regressdo mas sobretudo para problemas de classificagdo. O
conceito principal do SVM ¢ plotar cada item de dados como um ponto no espaco n-dimensional,
com o valor de cada recurso sendo o valor de uma coordenada especifica. Aqui n seriam 0s recursos
que teriamos. A seguir, é apresentada uma representacdo grafica simples para entender o conceito de
SVM:

Vetores de suporte

L

No diagrama acima, temos dois recursos, portanto, em primeiro precisamos plotar essas duas
variaveis no espaco bidimensional, em que cada ponto tem duas coordenadas chamadas de vetores de
suporte. A linha divide os dados em dois grupos com diferentes classificacdes. Essa linha seria o

classificador.

Naive Bayes

Faz parte da técnica de classificacdo. A logica por trds dessa técnica é o teorema de Bayes
para construir classificadores. A suposicdo é que os preditores sdo independentes. Em palavras
simples, assume que a presenca de um recurso especifico em uma classe ndo esta relacionada a

presenca de qualquer outro recurso. Abaixo esta a equacdo do teorema de Bayes -

$$P\left (\frac{AHB} \right ) = \frac{P\left (\frac{B}{A} \right )P\left ( A \right )}{P\left ( B
\right )}$$

O modelo Naive Bayes é facil de construir e particularmente Gtil para grandes conjuntos de
dados.
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K-Nearest Neighbors (KNN)

E usado para regressdo e é amplamente utilizado para resolver problemas de classificacdo. O
principal conceito desse algoritmo é o armazenamento de todos os casos disponiveis e classifica
novos casos por maioria de votos de seus vizinhos k. O caso € entdo atribuido a classe que é a mais
comum entre o0s vizinhos K-mais proximos, medida por uma fungdo de disténcia. A funcdo de
distancia pode ser a distancia euclidiana, Minkowski e Hamming. Considere o seguinte para usar
KNN:

e Computacionalmente os KNN sdo mais custoso do que outros algoritmos usados para
problemas de classificacéo.

e No processo de normalizacdo das variaveis necessarias, as variaveis de maior intervalo podem
influencié-los.

e No KNN, precisamos trabalhar no estagio de pré-processamento, como remocao de ruido.

K-Means Clustering
Como o nome sugere, é usado para resolver os problemas de cluster. E basicamente um tipo
de aprendizado ndo supervisionado. A sua principal I6gica é classificar o conjunto de dados atraves

de varios clusters como as etapas para formar clusters por meios K -

K-means seleciona k nimero de pontos para cada cluster conhecido como centroide

Cada ponto de dados forma um cluster com os centrdides mais préximos, ou seja, k clusters.
Agora, ele encontrard os centroides de cada cluster com base nos membros existentes. Estas

etapas sdo repetidas até que ocorra a convergéncia.

Random Forest

E um algoritmo de classificagdo supervisionado. A vantagem do algoritmo de floresta
aleatoria € que ele pode ser usado para problemas de classificacdo e regressdo. Basicamente, é a
colecéo de &rvores de decisdo (ou seja, floresta) ou pode-se dizer um conjunto das arvores de deciséo.
O conceito béasico de floresta aleatoria € que cada arvore faz uma classificacéo e a floresta escolhe as
melhores classificacdes a partir delas.

As vantagens do algoritmo Random Forest € o uso nas tarefas de classificagdo e regressao e
podem lidar com os valores ausentes e ndo se encaixard no modelo, mesmo que tenhamos mais

ndmero de arvores na floresta.
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Algoritmos Genéticos
Trata se de uma heuristica de pesquisa inspirada na teoria da evolucéo natural de Charles
Darwin?. Esse algoritmo reflete o processo de sele¢do natural, onde os individuos mais aptos sio

selecionados para reproducao, a fim de produzir descendentes da proxima geracao.

ALGORITMOS GENETICOS

A1 [o/ofolo/ofol|| Gens A1 [o[o[o]ofo]0]

TTT111

A2v1i1:1:1i1r1 Cromossomos

A3 [1]o0]1]0[1]1 e
e A5 [1]1][1]0]0]0]
A4 [1]1]0]1]1]0] Populagédo R )
A6 [ofofol1]1]1

Fonte: Mallawaarachchi, 2017

Nocéo de Selecao Natural

O processo de selecdo natural comeca com os individuos mais aptos de uma populacéo. Pois,
séo eles que produzem filhos que herdam as caracteristicas dos pais e serdo adicionados a préxima
geracdo. Se os pais tiverem melhor condicionamento fisico, seus filhos serdo melhores que os pais e
terdo melhores chances de sobrevivéncia. Esse processo continua se repetindo e, no final, serd
encontrada uma geracdo com os individuos mais aptos de continuidade.

Esta nocdo pode ser aplicada a um problema de pesquisa. Consideramos um conjunto de
solucdes para um problema e selecionamos o conjunto das melhores possibilidades em cinco fases
do algoritmo genético.

e Populacdo inicial
e Funcao de fitness
e Selecdo

e Crossover

e Mutacao

2 Charles Darwin (1809-1882), naturalista inglés, desenvolveu uma teoria evolutiva que é a base da moderna teoria
sintética: a teoria da selecao natural. “Os organismos mais bem adaptados ao meio (selecionados para aquele ambiente)
tém maiores chances de sobrevivéncia do que os menos adaptados, deixando um numero maior de descendentes”.

‘
oo
N
“
1
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Populagéo Inicial

Trata se do conjunto de individuos em que comeca 0 processo onde cada individuo é uma
solugdo para o problema que se deseja resolver. Um individuo é caracterizado por um conjunto de
parametros (variaveis) conhecidos como Genes. Os genes sao unidos por strings para formar um
cromossomo (solucéo).

Assim, o conjunto de genes de um individuo é representado usando uma string, em termos de
um alfabeto. Geralmente, sdo utilizados valores binarios (sequéncia de 1s e 0s). Dizemos que

codificamos 0s genes em um cromossomo.

POPULAGCAO, CROMOSSOMAS E GENS

A1 |0/0(0|0|0Q0 Gens

A21111111111 111 Cromossomas

A3 |1/0(1]0|1[1

A4 (1]1/0|1(1]0 Populagao

Fonte: Mallawaarachchi, 2017

Funcéo de Aptidao
Trata se da funcdo de condicionamento fisico que determina a adequacdo do individuo
(capacidade de competir) com a respectiva pontuacao de aptiddo. A probabilidade de um individuo

ser selecionado para reproducéo é baseada em sua pontuacao de condicionamento fisico.

Selecdo

Nesta fase é a sele¢do dos individuos mais aptos e permitir que eles passem seus genes para a
préxima geragé&o.

Cada par de individuos (pais) sdo selecionados com base em suas pontuacfes de
condicionamento fisico. Individuos com alta aptiddo tém mais chance de serem selecionados para

reproducéo.
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Cruzamento
O cruzamento é a fase mais significativa de um algoritmo genético. Para cada par de pais a
serem acasalados é escolhido aleatoriamente um ponto de cruzamento dentre 0s genes.

No exemplo a seguir sdo considerados 3 pontos de cruzamento.

A1 10{0[0f0(0|O0

A2 [1{1] 1111

\

Ponto de
Cruzamento

Os filhos sé@o criados trocando o0s genes dos pais entre si até que o ponto de cruzamento seja

alcancado.

A1 |0/0|0J0|0|O

ik

A2 |1 1{111]1]1

Os novos filhos séo adicionados a populagéo.

A5 |1/1]1/0]/0|0

A6 |[0/0[O0 1|11
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Mutacéo
No processo de novas criacdes, alguns genes podem ser submetidos a uma mutagdo com baixa

probabilidade aleatdria. Isso implica que alguns dos bits da sequéncia podem ser invertidos.

Antes da Mutacao

AS [1(1(1/0/0]0

Apos a Mutagdo

AS [1{1]{0[1][1]0

Terminacéo
O algoritmo termina se a populacdo convergiu (quando n&o produz filhos significativamente
diferentes da geracdo anterior). Diz-se entdo que o algoritmo genético forneceu um conjunto de solucdes

para 0 nosso problema.

Comentarios

A populagdo tem um tamanho fixo. A medida que novas geragdes sdo formadas, individuos com
menos condicionamento fisico morrem, proporcionando espaco para novos filhos.

A sequéncia de fases é repetida para produzir individuos em cada nova geracdo que sao melhores

que a geragdo anterior.

Pseudo Cdédigo

START
Generate the initial
population
Compute fitness
REPEAT
Selection
Crossover
Mutation
Compute fitness
UNTIL population has
converged
STOP
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CAPITULO 4

SISTEMAS ESPECIALISTAS

O campo de pesquisa dos Sistemas especialistas (ES) foi anterior a Inteligéncia Artificial (1A)
e sdo baseados em software intensivos em conhecimentos na execugédo tarefas que requerem a
experiéncia humana.

Trata da solugdo dos problemas especificos de dominio e raciocinio especificos que é
determinado pelo especialista humano e se comportam como um sistema consultivo artificial para um
dominio de problema especifico.

Embora a IA seja predominante em vérias aplicagdes comerciais hoje, o especialista das
aplicac@es do sistema também é considerado IA.

Os sistemas especialistas sairam dos laboratorios de pesquisa no inicio dos anos 1980 e se
expandiram em varios campos de aplicacdo como engenharia, quimica, medicina, industria e muitos
outros.

Os Sistemas especialistas procuram captar a capacidade de raciocinio dos humanos para
responder aos usuarios. Ao incorporar a experiéncia fornecem solugbes nas questdes de maneira
semelhante aos tomadores de decisdo usando as experiéncias pessoais anteriores ou recorrendo as
experiéncias de outras pessoas (Sariyar & Ural, 2010)

Por ser um ramo da inteligéncia artificial, os sistemas especialistas apresentam caracteristicas
que os diferenciam de outros tipos de sistemas, que sao:

e Uso do raciocinio simbolico e heuristicas: Integram o conhecimento existente com o
raciocinio subjetivo do raciocinio simbdlico utilizando métodos heuristicos de processamento

(ndo algoritmicos) com o propdsito de resolver problemas normalmente encontrados na

interdependéncia.

e Autoconhecimento: Sdo capazes de examinar o proprio raciocinio e explicar os motivos pelos
quais chegou a um determinado nivel de conclusGes.

e Inferéncia: Sdo capazes de combinar e vincular conhecimentos com o objetivo de obter novos
conhecimentos.

e Experiéncia: Capacidade de encontrar solu¢bes para um problema e determinar a

competéncia necessaria para a respectiva area.

Desta forma encontram aplicabilidade em diversas areas especialmente para organizacoes

onde existem pessoas com alto nivel de conhecimento e experiéncia. (Giarranto & Riley, 2005).
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O processo de construcdo de sistemas especialistas com conhecimento de dominio
especializado é definido como engenharia do conhecimento. Sistemas especialistas baseados em
conhecimentos contém conhecimento adquirido em banco de dados de periddicos, livros, do
conhecimento ou entrevistas no dominio com especialistas humanos.

Além dos sistemas especialistas classicos, existem sistemas especialistas hoje usando técnicas
como redes neurais artificiais e algoritmos genéticos.

Posteriormente os ESs passaram a compor um ramo da IA para gerenciar questdes utilizando
0 conhecimento humano em varios campos da analise e consulta para controlar problemas complexos
em varios dominios. Séo programas de computador que manipula fatos, conhecimento e raciocinio
para resolver problemas com eficiéncia e eficacia numa area especifica e restrita de problemas onde
requer fontes multidisciplinares de conhecimento e especialistas humanos.

Semelhante aos especialistas humanos, os ESs usam a logica simbdlica e regras heuristicas
para encontrar solucdes. A pericia artificial desfruta de certas vantagens sobre a pericia humana; é
consistente, permanente, replicavel e transferivel que preservam e disseminam o conhecimento de
forma eficiente a custos razoaveis.

Pois, fornece uma avaliacdo matematica e logicamente robusta no tratamento de informacdes
imprecisas que s&o particularmente relevantes em ecossistemas de plataformas, impacto ambiental e
na gestdo de recursos operacionais e corporativos.

Assim, a representacdo ldgica é adequada quando os dados disponiveis sdo escassos ou 0
estado atual de conhecimento sobre um dominio de problema é muito impreciso para métodos
matematicos classicos sobretudo para avaliar os sistemas mais complexos.

Além disso, o campo de dados do especialista é "heterogéneo” e contém muitos fatos
procedimentais; portanto, o engenheiro do conhecimento deve ser um especialista no processo de
segregacdo das informacdes onde o ES representa uma forma de capturar, codificar e reutilizar
informacdes. Fundamentalmente, um ES compreende a representacdo da expertise ou um problema

a ser resolvido com 0os mecanismos em forma de regras.

O QUE E UM ES?
Dentre as muitas definicbes sdo destacadas as mais adotadas como sendo o programa de
computador que:
e Contém uma porcdo significativa do conhecimento especializado humano num dominio
especifico e estreito e emula a capacidade de tomada de deciséo na area.
e Destinado a fundamentar os julgamentos ou prestar assisténcia numa area complexa na qual

as habilidades humanas sdo limitadas ou escassas.
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e Projetado para resolver problemas num nivel comparavel ao especialista humano em um
determinado dominio.
e Operaum mecanismo de inferéncia a um corpo de pericia especializada representada na forma

de "conhecimento".

Uma das definicdes mais amplamente aceitdveis foi dado por Edward Feigenbaum
(Universidade de Stanford) como “um programa de computador inteligente que emprega o
conhecimento e procedimentos de inferéncia na solucao de problemas que sao considerados dificil o
suficiente para exigir experiéncia humana significativa.

Alguns conceitos associados:
e Idioma: o tradutor do comando escrito numa sintaxe especifica. O Expert System Language
fornece um mecanismo de inferéncia para executar as declaragdes da Linguagem.
e Ferramenta: software utilitario para depuracédo, desenvolvimento e implantacdo de sistemas
aplicativos. Exemplos: editores de texto, compiladores, geradores de codigo (XTRAN e outros
semelhantes). Ferramentas integrando todos os programas utilitarios numa Gnica interface do

usuario.

A arquitetura geral de um sistema especialista é apresentada na figura a seguir e 0s

componentes séo definidos da seguinte forma:

ARQUITETURA GERAL DO SISTEMA ESPECIALISTA

)

Mecanismo de inferéncia

BASE DO CONHECIMENTO <> <> Memoéria de trabalho
(Regras) (fatos)

Facilidade para aquisical
do conhecimento

Fonte: Adaptao de Tolun e Oztoplack, 2016
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e Interface do usuario: o mecanismo pelo qual o usuério e o sistema especialista se
comunicam.

e Recurso de explanacao: explica o raciocinio do sistema para o usuario.

e Memoria de trabalho: um banco de dados de fatos usados pelas regras.

e Mecanismo de inferéncia: faz inferéncias ao decidir quais regras que satisfazem os fatos ou
objetos, prioriza e executa as regras satisfeitas com prioridade maxima.

e Agenda: lista prioridade de regras criadas pelo mecanismo de inferéncia e transfere para a
memoria de trabalho.

¢ Instalacdo de aquisi¢do de conhecimento: insergdo automatica do conhecimento no sistema

pelo usuario sem a necessidade de codificacdo pelo engenheiro do conhecimento.

Os primeiros sistemas especialistas foram construidos por meio de entrevistas junto a
especialistas no intuito de coletar conhecimentos, dai o termo "Sistemas Especializados (ES)”. O ES
é um programa de computador que é construido com base nas experiéncias de um especialista no
dominio especifico executando fungdes como “fazer perguntas e explicar o seu raciocinio com base
no modelo “pergunta e resposta” junto ao usuario final.

O kernel (nucleo) do sistema especialista tem dois componentes principais:

e Base de conhecimento: contém o conhecimento especifico dentro do dominio do especialista.
Mediante regras, pode ser representado por fatos simples, ou por representacdes complexas
em forma de quadros.

e Mecanismo de inferéncia: possui varias funcdes como o sistema de razdes usando as regras
IF — THEN para a construcdo da base de conhecimento para fazer as inferéncias. As formas
mais comuns de inferéncia é o encadeamento para frente e para tras. O processo de avangar
com os fatos conhecidos para chegada nas conclusdes é chamado de encadeamento direto.
Alternativamente, o processo de retroceder a partir de uma hipdtese com apoio dos fatos

conhecidos é chamado de encadeamento reverso.

CARACTERISTICAS DO ES

Uma base de conhecimento é formado pelo conhecimento humano com fatos e heuristicos do
especialista humano capturado e armazenamento em forma de regras, quadros logicos para resolugao
de problemas complexos utilizando os conceitos de inteligéncia artificial. compartilhamentos.

Conhecimento factual € um conhecimento amplamente compartilhado obtido de livros, periddicos,
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banco de dados e sites de Internet e 0 aprendizado heuristico € raro sdo usados em procedimentos
para resolucdo de problemas e para apoiar a aprendizagem humana e na tomada de deciséo e acoes.
e O ES resolve programas complicados num determinado dominio melhor do que os
especialistas humanos.
e ES possui uma vasta quantidade de conhecimentos especificos de dominio nos seus minimos
detalhes.
e O quadrodo ES aplica métodos representativos heuristicas para gerenciar 0os argumentos pelos
quais reduzem o numero de solugdes na zona de reviséo.
e A caracteristica Unica do sistema especialista é a capacidade de explanacdo. Possibilita que 0s
especialistas revisem seu proprio raciocinio para explicar suas decisdes.
e A estrutura dos sistemas especialistas utiliza 0 pensamento representativo ao considerar um
problema. Os simbolos sdo usados para simular varios tipos de aprendizagens como as

realidades, ideias e diretrizes.

SISTEMAS ESPECIALISTAS

Regras para
traducao

Editor com
base
nos

Interface onhecimentos
com Classe
clientes doES

Classe de
objeto das
regras

Mecanismo
de regras

Arquivo de regra
dos metadados

Base de Conhecimento

Fonte: Adaptado de Ambak e Mosa, 2019

MECANISMO DE INFERENCIA

Trata da identificacdo do raciocinio humano e a implementacao do processo de raciocinio da
inteligéncia artificial. Tem como objetivo de extrair os dados e informac6es disponiveis no banco de
dados do sistema e do usuario para fornecer as respostas na forma de previsdes e sugestdes como um

especialista humano.
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Existem dois tipos de mecanismos de inferéncia:

e Encadeamento reverso: E direcionado ao objetivo onde a solugio é conhecida; ou seja, 0
sistema retrocede para encontrar os fatos que suportam esta solucao.

e Encadeamento direto: E orientado por dados; assim, é usado quando a solugio absoluta esta
ausente. O sistema coleta os dados e sdo usados até que a solucédo seja conhecida.

AQUISICAO DO CONHECIMENTO

Opera com o editor para inserir o conhecimento especifico diretamente no dominio no banco
de dados que serve como interface entre os especialistas e o ES.

O objetivo geral é fornecer um meio eficiente e conveniente de capturar e armazenar todos 0s
componentes da base de conhecimento; e auxilia no processo de segregacdo do conhecimento do
especialista e a codificacéo para a base de conhecimento.

A edicdo do conhecimento pode ser realizada de duas maneiras para gerar e modificar o
arquivo de regras:

e Pelo engenheiro do conhecimento:

e Préprio sistema especialista

FACILIDADE NA EXPLANACAO

A maioria dos ESs possui recursos de explana¢do onde indica o caminho da solucéo especifica
para o usuario chegar a uma determinada conclusdo. Ou simplesmente responde como o ES chegou
a solucdo solicitado pelo usuério, as razdes da rejeicdo de algumas alternativas. Por exemplo, no caso
de avaliacdo de proposta de empréstimo bancario, o ES esclarecera as razdes da aprovacao ou rejeicao

do pedido.

INTERFACE COM O USUARIO

Trata se de uma ferramenta intermediaria que gerencia o dialogo entre o usuario e o sistema
com 0s recursos como menus e interface gréfica, audio, video, icones, etc. O recurso do
processamento de linguagem natural que ¢ uma forma de inteligéncia artificial que permitem aos
computadores a ler e responder, simulando a habilidade humana de entender a linguagem cotidiana.

Possui a funcao de facilitar o uso para os desenvolvedores, usuarios e administradores.
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ENGENHARIA DO CONHECIMENTO

Trata do processo contribuem no projeto, desenvolvimento, construgdo, suporte e a
manutencdo do sistema do ES. Os recursos humanos como o especialista no dominio tém
conhecimento, julgamento, experiéncia e métodos especiais para aconselhar e resolver problemas.

Assim, 0 engenheiro de conhecimento trata do desenvolvimento da base de conhecimento, no
mecanismo de inferéncia e na interface que atende as necessidades do usuério. Finalmente, existem
dois componentes no desenvolvimento de um sistema educacional eficaz e inteligente em qualquer
dominio:

e base de conhecimento: técnicas de representacdo e gerenciamento do conhecimento, como
listas, arvores, redes semanticas, frames, scripts e as regras de producdo conforme mostrado

na figura a seguir:

COMPONENTES DO SISTEMA ESPECIALISTA

Facilidade
para
explanagao

Mecanismo de
inferéncia

Facilidade para
aquisicao da
base de
conhecimentos

I Especialistas I Usuarios I

Fonte: Adaptado de Ambak e Mosa, 2019

Interface
com
usuarios

Base de
conhecimentos

VANTAGENS DO SISTEMA ESPECIALISTA
O ES possui muitas vantagens sobre os especialistas humanos como listadas em conformidade:
e Acessibilidade: Integracdo combinada e sistémica do conhecimento de vérios especialistas
humanos em comparagdo com o conhecimento de uma Unica pessoa. Os Estdo disponiveis
para utilizacéo e pode auxiliar o especialista humano na solucdo de problemas.
e Eficiéncia: Capacidade de revisar e estruturar todas as transacbes em comparagdo com o

especialista humano que € limitado a revisar apenas uma amostra.
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e Restrigdes de tempo: O tempo menor no treinamento de engenheiros em ES comparado com
o treinamento do especialista humano.
e Uniformidade: Menores erros, pois 0 ES possue a representacdo organizada de

conhecimentos onde os erros podem ser neutralizados sem esforco.

COMPONENTES DO ES
1. Sistema baseado em conhecimentos

O Knowledge-Based System (KBS) é o elemento essencial no grupo da IA para execucédo de
tarefas mais exigentes com base na inteligéncia.

A sociedade e a industria sdo orientadas na era do conhecimento contam com a capacidade de
tomada de decisdo de varios recursos de especialistas.

O KBS atuar como um especialista sob demanda em tempo real a qualquer hora e em qualquer
lugar como uma ferramenta produtiva de forma em que os usuarios funcionem num nivel superior de

seguranca e consisténcia.

2. Sistema baseado em regras

Simulam a capacidade basica de lideranca dos especialistas humanos. S&o projetados para
resolver problemas como os humanos com base no conhecimento humano codificado ou em
experiéncias representadas na forma de regras, como If-then. Sdo utilizadas em operacGes de
inferéncia para analise de tendéncia dos dados para se chegar a conclusdo apropriada. Trata de
metodologias para raciocinar sobre informacdes com base em regras ou de conhecimento para

formular conclusoes.

3. Redes neurais artificiais (ANNS)

E uma ferramenta de software projetada para estimar relacionamentos a partir do mapeamento
entre dados brutos as suas caracteristicas. A ubiquidade dos sistemas neurais depende da flexibilidade
e da capacidade de processar informacgdes continuas ou em duplas e criar resultados em espacos
complexos. No caso em que a saida é binaria, a rede funciona como um classificador, mas quando a

saida é continua a rede pode resolver questdes de previsao.

4. Sistema especialista difuso (Fuzzy)
Trata se da combinag&o das capacidades e dos padrdes difusos em vez da légica booleana para
gerar informagdes. Os principios do ES difuso seguem a seguinte forma: Se w é baixo e n é alto, entdo

p = médio, onde os tipos sdo conhecidos com base em regras ou com base no conhecimento.
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O processo de inferéncia dominante € formado de trés (ou quatro) procedimentos.

e na difusdo (fuzzificacdo): as capacidades de inscricdo caracterizadas nos fatores de
informacdo estdo conectadas as suas qualidades reais, para decidir o nivel de verdade para
cada inicio da governanca.

e sob inferéncia: o valor verdadeiro na premissa de cada regra € calculado e aplicado na etapa
de conclusdo de cada regra. O subconjunto difuso resultante deve ser distribuido para cada
variavel de rendimento de cada regra. Geralmente, apenas o produto secundario é utilizado
como regras de inferéncia. Na inferéncia, a funcdo de participacdo no rendimento € coletada
numa propor¢do para comparagdo com as premissas de governanca registradas em nivel de

verdade (l6gica fuzzy).

Na inferéncia do produto, a fungdo de participagdo no rendimento é dimensionada pelo nivel
de verdade registrado na abertura da gestéo.

e sob a estrutura: a maioria dos subconjuntos fuzzy permitidos para cada varidvel de
rendimento sdo reunidos para formar o subconjunto fuzzy solitario para cada variavel de
rendimento. S&do utilizadas as fungdes Max ou Sum. No arranjo Sum (Soma), o subconjunto
fuzzy de saida unificadoi é construido tomando-se o todo pontual terminado a maioria dos
subconjuntos fuzzy distribuidos para a variavel de rendimento pela regra de inferéncia de
deducao.

e Defuzzificacdo (discricionaria): que é utilizada quando € valioso mudar a saida difusa

definida para um novo namero [24].

5. Raciocinio baseado em caso (CBR)

A ideia basica do CBR ¢é adotar solucdes que foram usadas na solucdo de questbes anteriores
e reutiliza-los para resolver novos problemas. As descricbes das experiéncias anteriores dos
especialistas humanos, representadas como casos sdo armazenadas no banco de dados para
recuperagdo posterior para 0 uso num caso novo com parametros semelhantes.

As caracteristicas comparaveis ao novo problema se procedem com o ajuste por aproximagao
e aplica se ao novo caso. As solugbes bem-sucedidas sdo marcadas na base de conhecimento para

utilizacdo no caso novo. Para solucdes ineficazes sdo armazenadas com com esta observacéo.
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6. Modelagem

Trata se da metodologia interdisciplinar do ES de modo a construir relaces formais no design
do modelo l6gico em diferentes dominios do conhecimento/problema. Além disso, a tecnologia de
modelagem pode fornecer técnicas quantitativas para analisar dados, para comentar ou obter
conhecimento especializado com programacdo ou célculos de légica indutiva, de modo que a IA,
ciéncia da construcdo e outros campos de pesquisa atinjam estagios mais avancados para mudanca
mais amplas do ES.

O naipe de regras em um sistema especialista difuso é conhecido como base de regra ou base
de conhecimento. O processo de inferéncia abrangente prossegue em trés (ou quatro) procedimentos.
Em primeiro lugar, na fuzzificagdo, as capacidades de inscricdo caracterizadas nos fatores de
informacao estdo conectadas as suas qualidades reais, para decidir o nivel de verdade para cada inicio
de governo. Em segundo lugar, sob inferéncia, o valor verdade para a premissa de cada regra é
calculado e aplicado a parte de conclusdo de cada regra. Resulta em um subconjunto difuso a ser
distribuido para cada varidvel de rendimento para cada regra. Geralmente, apenas um produto
secundario é utilizado como regras de inferéncia. Na inferéncia, a funcdo de participacdo de
rendimento é cortada em uma estatura em comparagcdo com as premissas do governo registradas em
um nivel de verdade (l6gica fuzzy).

Na inferéncia do produto, a funcéo de participacdo de rendimento é dimensionada pelo nivel
de verdade registrado do prefacio de gerenciamento. Em terceiro lugar, sob a estrutura, a maioria dos
subconjuntos fuzzy permitidos para cada variavel de rendimento sdo unidos o tempo todo para
enquadrar um subconjunto fuzzy solitario para cada variavel de rendimento. Novamente, geralmente,
Max ou Sum sdo usados. Na composicdo maxima, o subconjunto fuzzy de saida combinada é
construido tomando o maximo pontual sobre todos os subconjuntos fuzzy atribuidos a uma variavel
pela regra de inferéncia (l6gica fuzzy). No arranjo Soma, o subconjunto fuzzy de saida unido é
construido tomando-se o todo pontual terminado a maioria dos subconjuntos fuzzy distribuidos para
a variavel de rendimento pela regra de inferéncia de deducgdo. Por Ultimo, estd a Defuzzificacdo

(discricionaria), que e utilizada quando é valioso mudar a saida difusa definida para um novo nimero.

DESENVOLVIMENTO HISTORICO DE SISTEMAS ESPECIALISTAS
No final dos anos 1950, varios projetos de programacdo como o General Problem Solver
desenvolvido por Newell e Simon® para resolver uma variedade de problemas que vdo desde

integracdo simbdlica até quebra-cabecas para encontrar o melhor caminho.

1 O programa de computador projetado para simular a resolugdo de problemas humanos, introduzido em 1958 pelo
cientista cognitivo americano Allen Newell (1927-92) e pelos economistas e tedricos da decisdo dos EUA John Clark
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Na década de 1960, os precursores dos sistemas especialistas comecaram pelo
desenvolvimento de programas préaticos para os problemas do mundo real em diferentes

Campos. Em 1965, o DENDRAL? é criado como o primeiro sistema especialista baseado em
conhecimentos. A aplicacédo é usada para encontrar estruturas de moléculas organicas. Trata a questao
do espaco de busca aplicando o conhecimento heuristico de especialista em quimica, para encontrar
a estrutura correta.

O MYCIN é desenvolvido para diagnéstico médico na deteccao de infeccdes bacterianas em
1973 e recomenda uma lista de terapias para o paciente com a base de conhecimento inicial de cerca
de 200 regras.

A base de conhecimento é separada do motor de inferéncia e este recurso de MY CIN oferece
outros sistemas de diagndstico para ser construido rapidamente. A base de conhecimento inicial do
MY CIN continha cerca de 200 regras.

Na década de 1980, o valor dos sistemas especialistas estava bem estabelecido com o
surgimento da linguagem de programacdo C. A ferramenta do sistema especialista Language
Integrated Production System (CLIPS) é adotada na academia, industria e instituicdes
governamentais. O CLIPS suporta programacao orientada a objetos, baseada em regras e procedural,
e pode ser implementado em computadores que usam o compilador ANSI C, as versdes estendidas
do CLIPS (FuzzyCLIPS, COOL, ...) para o uso integrado de l6gica difusa e orientada a objetos. Nos
meados da década de 1990 surge a versao Java do CLIPS, chamada de JESS com todas propriedades
do CLIPS que oferece correspondéncia de regras com fatos e

0 suporte as processo de encadeamento reverso.

Shaw (nascido em 1933) e Herbert Alexander Simon (1916-2001), e desenvolvido em 1972 por Newell e Simon. Neste
programa, o problema ¢ representado numa tabela de conexdes mostrando as distancias entre todos os pares de estados
(inicial, intermedidrio e final), e ¢ modelada como uma pesquisa no espaco do problema usando operadores permitidos
(acdes), onde a tarefa é encontrar um caminho a partir do estado inicial para o estado objetivo. Num jogo de xadrez, o
estado inicial tipico € a posi¢do inicial e o estado objetivo correspondente € o xeque-mate no oponente; ou o estado inicial
mais comum ¢ estar em casa com uma crianga e um carro com bateria descarregada, e o estado da meta correspondente é
a entrega da crianga a creche. Em geral, o espaco do problema é muito grande para que a busca exaustiva seja viavel e,
portanto, a heuristica cognitiva da anélise de meios-fins é implementada. Outros problemas como encher jarros d'agua, o
anel da Torre de Hanoi, travessia dos missionarios e o canibal em que o programa ¢ capaz obter a solugdo do quebra-
cabeca. Representa os primeiros marcos na historia da aplicagdo da inteligéncia artificial.

2 Dendral é um sistema especialista e um projeto pioneiro em inteligéncia artificial desenvolvido na Universidade de
Stanford. O programa Dendral é considerado o primeiro sistema especialista por causa do modo automatico de tomar
decisdes e resolver problemas relativos a quimica organica. Ele ¢ dividido em dois subprogramas, o Heuristic Dendral e
0 Meta-Dendral e foi inteiramente escrito em Lisp.
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PROCESSO DE AQUISIQAO DE CONHECIMENTO

O processo de aquisicdo do conhecimento ocorre a partir do dominio do especialista e
convertido em conjunto de regras ou quadros logicos. sdo baseados em regras ou em quadros a
Sistemas especialistas conectaveis e indutivas baseados nas redes neurais ofereceram abordagens para
superar a barreira de aquisi¢do de conhecimento. Tais abordagens séo qualitativamente diferentes dos
sistemas especialistas padréo na representacdo de conhecimento e de aprendizado.

Para um sistema especialista na rede neural, a representacéo do conhecimento consiste de uma
rede, peso da conexdo e as interpretagdes semanticas ligado a células e ativacGes. A principal
vantagem desta abordagem é que o algoritmo de aprendizagem associado como Backpropagation
(retropropagacdo) pode gerar exemplos de treinamento e gerar automaticamente os sistemas
especialistas.

Este procedimento € ilustrado na figura a seguir:

EXTRAGAO DAS REGRAS DA REDE NEURAL

Regras de extracdao

e

I 1

Mecanismos de Inferéncia

Fonte: Adaptado de Tolun e Oztoplak, 2016

Os aplicativos tipicos incluem nas areas de gestdo e administracdo (estimativa dos custos,
programacéo), industrial (controle de processo, controle de qualidade de fabricacéo, diagnostico de
falha), saude (diagnostico médico em dominios especializados, identificagdo de bactérias), bancario

(decisGes de crédito e empréstimos) e outros campos (previsao).
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O modelo neural desenvolvido por McCulloch e Pitts (1943) € considerado como ponto de
partida dos sistemas especialistas conectaveis. E o processo de aprendizagem por neurdnios é definido
por Hebb em 1949, e a eficiéncia do modelo de Hebbian é determinado pela emulacéo e transferéncia
de cada impulso de um neurénio para outro pelas regras de disparo entre cada neurdnio.

A aprendizagem indutiva € usada nos sistemas especialistas da rede neural conctavel quando
h& muitos dados empiricos e também para prevenir gargalos na aquisi¢do de conhecimento.

O aplicativo de regras do sistema especialista define o treinamento e o padrdo de teste é
representado no exemplo do sistema especialista médico.

O conhecimento base do sistema especialista consiste de varias regras IF-THEN que estdo
relacionadas com o diagnéstico das doencas para identificar o tratamento mais adequado e o sistema

pode ser implementado como uma rede neural de trés camadas do exemplo a seguir:

IF

duration (x, chronic) and

disorder (x, hepatocellular) and

age (%, <25) and

lab-results (x, Kayser—Fleischer rings)
THEN

diagnostic (x, Wilson’s disease)

A rede neural consiste nas células que correspondem aos sintomas na camada de entrada, e as
doencas sdo apresentadas na camada intermediaria ou oculta e os tratamentos definidos na camada
de saida das células neurais (nds). Os padrdes de treinamento sdo os 0's (falta de conhecimento sobre

a presenca ou auséncia da doenca), 1's (presenca da doenca).
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DIAGNOSTICANDO A DOENCA DE WILSON

SISTEMAS ESPECIALISTAS

Wilson’s disease

Fonte: Adaptado de Tolun e Oztoplak, 2016

A topologia geral para este ES conectavel consiste no sistema neural de duas camadas rede
onde o diagndstico da doenca € ativado apenas nas situagdes sintomaticas que sao identificadas como
verdadeiras (1).

Ao mesmo tempo, o sistema é treinado e testado pelo algoritmo de aprendizagem
supervisionado de retropropagagao.

Portanto, os problemas mais adequados do sistema especialista com a abordagem da rede

neural sdo aqueles que procuram classificar as entradas num pequeno nimero de grupos.

SISTEMAS BASEADOS EM INDU(}AO
O principal gargalo para a construcdo de sistemas especialistas reside na obtencdo de
conhecimento de especialistas no dominio que sdo varias dificuldades:
1. Incompatibilidade do conhecimento, a diferenca entre o conhecimento do proprio e o
especializado e como é epresentado no programa.
2. Incapacidade dos humanos de expressar o conhecimento que possuem e a natureza inerente
do conhecimento (subconsciente, aproximado, incompleto, inconsistente, etc).

3. Problema de verificacdo e validac&o.
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Principais beneficios do uso dos sistemas baseados em inducéo:
1. Pode ser mais competente do que os humanos em adquirir ou ajustar certos tipos de
conhecimentos.
2. Pode reduzir significativamente o alto custo dos recursos humanos na construcéo do sistema.
O conjunto de dados de treinamento para o aprendizado de maquina indutivo usado na arvore
de decisdes
3. Outros métodos de inducdo incluem as regras de classificagdo que séo geradas pelo algoritmo

de aprendizagem como dados de treinamento

CARACTERISTICAS DE SISTEMAS ESPECIALIZADOS E SUAS AREAS DE
APLICABILIDADE

A arquitetura de sistemas especialistas pode ser considerada um caso especial de arquitetura
genérica de sistemas de apoio a decisdo (SAD), cujo arcabougo conceitual identificando os
componentes essenciais e interdependéncias entre eles.

ARQUITETURA BASICA DO SISTEMA DE APOIO A DECISAO (DSS)

SISTEMAS PARA SOLUCAO
DE PROBLEMAS (PPS)

SISTEMAS DO

USUARIOS CONHECIMENTO (KS)

SISTEMA DE
LINGUAGEM (LS)

DEMANDAS INICIAIS

- Aquisi¢dao do conhecimento

Tomadores de
decisdo

Administradores

'

Gestdo das demandas
- Conhecimento sobre
suporte, aceite e recall
- Conhecimento sobre

- Assimilagdo do conhecimento ™~
- Sele¢do do conhecimento
- Geragdo do conhecimento
- Emissdo do conhecimento

CONHECIMENTO DESCRITIVO

A

CONHECIMENTO PROCEDURAL

Facilitadores governanca
1

DEMANDAS SUBSEQUENTES

I

Desenvolvedores

Providéncias

- Acesso, esclarecimento RECONHECIMENTO

Dispositivos - Coordenagdo

pessoais e de - Controle

coleta de dados - Métrica

Dominio Relacional Auténomo
SISTEMA DE
VISUALIZAGAO
' (PS) SISTEMA DE APOIO A DECISAO .
(DsS)

Fonte: Adaptado de Holsapple e Burstein, 2018

Na Figura anterior apresenta a modalidade em que os quatro subsistemas do SAD sao
vinculados entre eles e seus usuarios onde o0s componentes determinam as capacidades o
comportamento:
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e Sistema de linguagem: composto por todas as mensagens aceitos pelo sistema.
e Sistema de visualizagdo: composto por todas as mensagens emitidos pelo sistema.
e Sistema de conhecimento: composto por todos 0s conhecimentos armazenados e mantidos

pelo sistema.

Os dados destes subsistemas sdo utilizados pelo sistema para solu¢do dos problemas (PPS)
como quarto elemento do DSS. O componente procura reconhecer e obter solugGes para os problemas
no processo de tomada de decisoes.

Os usuarios podem ser: um desenvolvedor, o administrador, um humano ou um dispositivo
de entrada de dados. E pode solicitar uma sele¢do de conhecimentos, de esclarecimentos ou respostas
para questOes anteriores, a resolucdo de problemas, a detecgdo de problemas, etc. E o papel dos
usuarios podem ser fatores decisivos ou participantes no processo de tomada de decisdes.

A interface do usuario ¢é definida por seus subsistemas de linguagem e de visualizacdo, as
habilidades na aquisicdo e emissdo de conhecimentos bem como o conteddo do sistema de
conhecimento utilizado pelo PPS para interpretar os elementos de linguagem do sistema para
processar o conhecimento nos elementos de visualizacdo dos sistemas. O sistema de conhecimento
fornece expertise e conhecimento necessario para resolver problemas dificeis e complexos, ndo
estruturados ou semiestruturados e oferece ao sistema um atributo inteligente.

Nesta arquitetura genérica do SAD, podemos observar os aspectos cruciais e fundamentais
comuns para todos 0s sistemas de apoio a decisdo, assim como para 0s sistemas especialistas.

Para examinar a natureza especifica do SAD, precisamos conhecer as solicitacdes especiais
que compdem a linguagem do sistema, a resposta especifica que compde o sistema de visualizagdo
do sistema de conhecimento e as capacidades especificas de processamento do conhecimento pelo
PPS.

Desta forma, a arquitetura do DSS com seus componentes, a interdependéncia entre eles com
as bases teoricas necessarias para abordar as subclasses especificas do DSS que sdo o0s sistemas

especialistas.

SISTEMAS ESPECIALISTAS

Nas abordagens dos sistemas especialistas podemos identificar trés componentes principais
que sdo a base da sua construcdo: base de conhecimento, motor de inferéncia e interface do usuario.
A medida em que os sistemas especialistas evoluam com seus componentes, surgem novos elementos
com o propdsito de melhorar a capacidade e de ultrapassar seus limites que sdo 0 mddulo interativo,

modulo de coordenacdo, editor de regras e editor de conhecimento.
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De acordo com (Atanasova & Krupka, 2013) a arquitetura de sistemas especialistas é baseada
na separacdo clara do médulo de aquisicdo e o mecanismo de inferéncia composto por dois
subsistemas, que sdo a base de conhecimento e o motor de inferéncia. Na arquitetura de sistemas

especialistas representada na figura a seguir:

ARQUITETURA DOS SITEMAS ESPECIALISTAS

CONHECIMENTOS ADQUIRIDOS NUCLEO DO SISTEMA ESPECIALISTA

Formatagao Médulo de Classe de Interpretador

do — e, +| regrasd
5 « »> gras dos d
N n e regras
conhecimento coordenacio objetos .
- - S .

v A e '

BASE DO CONHECIMENTO

.
A\

Modulo de especializagdo Interativo Mecanismo Editor base do

. + de regras conhecimento

v v

-

Especialistas de
Especialistas em IS dominio especiifico

v

INTERFACE COM OS USUARIOS/CLIENTES

Fonte: Adaptado de Atasanova e Krupka, 2013

No modelo de refinamento da estrutura dos sistemas especialistas com componentes
adicionais: o subsistema de aquisi¢do de conhecimento, o espaco de trabalho, 0 mddulo de aplicacao

e 0 modulo de refinamento de conhecimento.

Os usuarios dos sistemas especialistas sao:
1. Que emitem solicitacOes ao sistema e recebem as respostas

Com a interface do usuario composta a partir do sistema de linguagem e do sistema de
visualizacdo. Podem emitir pedidos de conselhos, solicitacdo de explicacdo e introduzir dados que
descrevem o problema atual (fatos). O sistema de visualiza¢do inclui mensagens que representam

recomendacdes, conselhos e explicacdes.

2. O engenheiro do conhecimento.

Extrai os conhecimentos da area e os fornecidos pelos especialistas e tem a disposicao a
interface com os desenvolvedores de sistemas que contém: o editor da base de conhecimento, o
suporte para depuracdo e as facilidades para entrada/saida. Com a ajuda do editor da base de
conhecimento, podemos introduzir dados, modificar e monitorar as regras. O suporte para depuracao
permite detectar e remover os erros. As facilidades de entrada e saida durante a execugéo do sistema

especialista solicitar as informagGes necessérias tantas vezes quanto estejam disponiveis. O sistema
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especialista interage com os usurios do sistema com as duas interfaces, e a conexdo com o exterior

é assegurada pela interface externa que contém fontes de dados e programas externos.

ARQUITETURA EXPANDIDA DOS SITEMAS ESPECIALISTAS
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Fonte: Adaptado de Avornicului, Diana-Aderina, 2015

O sistema de conhecimento contem fatos, regras de expertise e “meta-conhecimento”
necessarios na solucao de problemas especificos. O contelldo do KM é atualizado permanentemente
pelo engenheiro do conhecimento e pelo componente do sistema para problemas de processamento.

O sistema de processamento contém o mecanismo de inferéncia, a area de trabalho, o médulo
de explanacdo e o modulo de refinamento de conhecimento. As capacidades do PPS sdo dadas pelas
caracteristicas de seus componentes. O mecanismo de inferéncia confere-lhe capacidades de criacéo,
revisdo, eliminacdo, sendo de maior interesse a capacidade de fazer dedugfes I6gicas com um
conjunto de regras para produzir o aconselhamento solicitado a um utilizador. As solugdes gerais
(conselhos, recomendac6es) serdo controladas pelo usuario, também pelo modulo de refinamento do
conhecimento e pelo componente que contém o conhecimento da area. O PPS também tem a
capacidade de explicar o seu comportamento pela presenca do modulo explicativo e a capacidade de

autoaprendizagem proporcionada pela presenca do modulo de refinamento do conhecimento.

AREAS DE APLICACAO DOS SISTEMAS ESPECIALISTAS

As principais areas de aplicabilidade dos sistemas especialistas: producdo, agricultura,
educacdo, gestdo ambiental, legislacdo e area da satde sobretudo nas aplicacdes de: (Turban, Sharda,
& Delen, 2011):
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e Financas: avaliacfes de seguros, anélise de credito, planejamento tributario, prevencao de
fraudes, analise de relatorios financeiros, planejamento financeiro e avaliagdo de desempenho.

e Processamento de dados: Sistemas de planejamento, sele¢cdo e manutengédo de equipamentos,
avaliacdo de provedores e gerenciamento de rede.

e Marketing: Gestdo do relacionamento com o cliente, a analise do mercado e o planejamento
dos produtos.

e Recursos humanos: Planejamento de recursos humanos, avaliagdo de desempenho,
agendamento de pessoal, gerenciamento de pensdes e aconselhamento de funcionérios.

e Producdo: Planejamento e controle da producdo, gerenciamento de qualidade, design de
produto, reparo e manutencao de equipamentos.

e Gestao de cuidados em saude: Bioinformacéo e outros problemas de gestdo da salde.

As mais recentes aplicacdes de sistemas especialistas podemos observar a solucdo das
questdes ligadas a gestdo de riscos, automacdo das regras de negocio, rastreamento e
acompanhamento automatico do mercado, diagnéstico de doencas, sistemas robéticos, etc. Algumas
das aplicacdes com resultados importantes:

e Sistemas de analise de crédito: Na avaliacdo do risco de crédito na andlise financeira, em
comparacdo com as abordagens estatisticas tradicionais.

e Consultoria em sistemas de fundos de pensdo dos funcionarios: Atualizacdo continua da
base de dados para aconselhar os usuarios sobre as mudancas de acordo com as novas normas

e regulamentos.

e Sistemas de diagnostico de doencas e fungos em plantas e frutas: Diagndstico de doencas

e pragas em frutas e plantas.

e Sistemas robdticos: para instruir robds que transferem informacdes sobre o estado do tempo
de uma regido para outra. O primeiro robé recebe as informacgdes do ambiente, 0 segundo
recebe do primeiro, utilizando técnicas de sistemas especialistas, etc. O tempo de transmissao

das informacGes é consideravelmente reduzido.

Analisando as abordagens dos sistemas especialistas (Nikolopoulos, 1997), (O'Brien &
Marakas, 2007), podemos identificar trés componentes principais que sdo: base de conhecimento,
motor de inferéncia e interface do usuéario. Esses componentes tém estado na base da construcéo dos

sistemas especialistas tradicionais. A medida que os sistemas especialistas evoluiram em seus
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componentes, surgiram novos elementos com o proposito de melhorar a capacidade dos sistemas
especialistas e de ultrapassar seus limites.

De acordo com (Atanasova & Krupka, 2013) a arquitetura de sistemas especialistas é baseada
na separacdo clara do modulo de aquisicdo e o mecanismo de inferéncia composto por dois
subsistemas, que sdo a base de conhecimento e o motor de inferéncia. Na arquitetura de sistemas
especialistas modernos representada em 5.

Diferentemente dos modelos arquitetdnicos apresentados até agora (Turban, Sharda, & Delen,
2011) identificam na estrutura dos sistemas especialistas 0os préximos componentes adicionais: 0
subsistema de aquisicao de conhecimento, o espago de trabalho, 0 médulo de aplicacdo e 0 modulo

de refinamento de conhecimento.

APLICACOES ATUAIS E O FUTURO DOS SISTEMAS ESPECIALISTAS
Os métodos de implementacao de sistema especialista podem ser classificados como sistema
especialista classico, sistemas especialistas neurais, sistemas especialistas difusos e os sistemas
especialistas baseados em conjuntos aproximados, sistemas especialistas na tomada de deciséo
multicritério, sistemas especialistas neuro-difusos, sistemas especialistas baseados na web e sistemas
especialistas multiagentes.
Hoje, os aplicativos de sistemas especialistas sdo frequentemente desenvolvidos em
aplicacGes comerciais:
1. EXSYS Corvid (para Windows e Mac OS X) é um dos shells populares e um grande nimero
de ferramentas de construcdo de ES especificas e de uso geral que estdo disponiveis
2. Os aplicativos ES baseados na web ou na Internet para assessoria online como a Ferramenta
SAP (CAST); Guide and Solvent Alternatives Guide da Pollution Prevention escrito em
ColdFusion; metamodelo do processo de desenvolvimento para sistemas especialistas
baseado na web do Consultor (LOMA); http: // www.MyMajors.com, que fornece conselhos
para alunos do ensino médio ou calouros da faculdade ajuda na selecdo de um curso imitando

um profissional orientador académico.

O FUTURO

Os sistemas especialistas agora atingiram o estagio de maturidade em seu desenvolvimento.
O as primeiras pesquisas estabeleceram a viabilidade dessa abordagem. Muitos comerciais sistemas
foram desenvolvidos desde entdo para mostrar seu uso em ambientes reais. Hoje em dia, 0sS
encontramos como sistemas especializados hibridos ou incorporados na web paginas na Internet (29—
33).
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A limitacdo basica, atualmente, é construir sistemas especialistas com heuristica e
conhecimento empirico, em vez de conhecimento profundo, que inclui modelos de relacGes
funcionais e causais subjacentes a um problema. No futuro, mais sistemas podem ser desenvolvidos
usando modelos funcionais e causais usando uma variedade de representacdes.

Usando varias fontes de conhecimento (ou seja, especialistas no dominio) em uma cooperativa

maneira ainda € um problema dificil esperando para ser resolvido.
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CAPITULO 5

CIENCIA DOS DADOS

O século XXI iniciou se com a era da economia dos dados, cujo DNA engloba percepgoes e
conhecimentos. Na ciéncia aberta, observa se uma demanda crescente por dados com base nas
pesquisas cientificas, dos experimentos, observacdes, simulagdo para serem tratados na solugdo das
questdes globais e sociais como mudancas climaticas e degradacao ambiental dos desafios politicos,

econOmicos, tecnologicas e sociais.

DIVERSIDADES NA GESTAO DOS DADOS CIENTIFICOS

[ Anotacdo ] [ Validacao ]

[ Visao ] { Gestdo ]
[ ] [ Ferramentas }
Busca

[ Andlise ] [ Reprodugdo ]

Dados de observagao Dados de experimentos Dados de simulagao

Fonte: Lee et al, 2018

A jornada evolutiva da anélise de dados a ciéncia de dados comegou com a comunidade de
estatistica e matematica em 1962 [Huber 2011]. Pois, ela € intrinsecamente uma ciéncia empirica e
que o processamento de dados incluiu processamento de informagoes e a analise exploratdria dos
dados. Em 2001 expandiu as areas técnicas da estatistica para a Ciéncia dos dados.

Hoje, a analise descritiva constitui a base para a andlise e relatérios padréo das tarefas e

ferramentas em projetos e sistemas tipicos e inteligéncia de negocios.

CIENCIA DE DADOS
O conceito de ciéncia de dados foi originalmente proposto pelos estatisticos e comunidade da

matematica essencialmente voltada para a analise de dados.
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Trata da compreensdo sistemética de dados complexos e nas questdes relacionadas aos
negocios, pois visa traduzir dados em insights e formulacdo de inteligéncias na tomada de decisdo em
sistemas complexos.

Definicdo. A ciéncia de dados é um campo transdisciplinar que se baseia e sintetiza série de
disciplinas e campos do conhecimento como a estatistica, informéatica, computacdo, comunicacéo,
gestéo, sociologia e no estudo do fluxo de dados sob a erige do pensamento da ciéncia de dados.

Ciéncia de dados ¢ um termo dado a pratica de analisar dados brutos para descobrir quaisquer
padrdes ocultos. Varias aplicacbes e ferramentas, como aprendizado de méaquina e algoritmos
sofisticados, sdo todos usados neste processo.

Diferentemente de outras formas de analise de dados, ele pode ser aplicado a dados
estruturados e ndo estruturados.

Simplificando, os analistas de dados usam o histérico de processamento para explicar o
comportamento dos dados. Esses sdo modelos que preveem a possibilidade de um determinado evento
ocorrer no futuro. Também € Gtil para analises prescritivas, modelos inteligentes capazes de tomar
suas proprias decisdes e aprender dentro de parametros dinamicos. A ciéncia de dados é uma
abordagem focada no futuro na utilizacdo de dados. Ao explorar dados atuais ou passados com
ferramentas e algoritmos sofisticados, a ciéncia de dados € capaz de identificar padrdes e fazer
previsdes precisas. Empregado corretamente, é capaz de responder a perguntas abertas, como o que,

por que ou como certos eventos podem ocorrer.

Transdisciplinalidade do Data Science

Fonte: Cao, 2017
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COMPLEXIDADES EM CIENCIA DE DADOS

Na ciéncia da computacdo, a estrutura de dados € uma maneira especifica de organizar e
armazenar dados num computador para que possa ser acessado e modificado com eficiéncia. Mais
precisamente, uma estrutura de dados € uma colecdo de valores de dados, os relacionamentos entre
eles e as fungdes ou operacdes que podem ser aplicadas aos dados. O objetivo central da ciéncia de
dados é a exploracdo das complexidades inerentes e na solugdo dos problemas na estrutura dados e
nos sistemas de negocios.

As relacGes complexas dos dados originam dos diversos acoplamentos abrangentes que muitas
vezes ndo podem ser descritiveis por meio das teorias e sistemas da associagdo, correlacao,
dependéncia e da causalidade. Tais acoplamentos podem incluir formas explicitas e implicitas,
estrutural e ndo estrutural, semantica e sintatica, hierarquica e vertical, local e global, relacdes
tradicionais e ndo tradicionais, evolucéo e o efeito.

Desta forma, a complexidade dos dados refere-se ao grau de sofisticagdo das suas
caracteristicas, o significado, as abrangéncias, 0 comportamento, seus dominios, os fatores sociais
associados, o contexto do meio ambientes e o grau de aprendizado associado. Reflete ainda o nivel
de sofisticacbes das circunstancias incluindo a escala, suas dimensdes, o grau de desequilibrio
extremo, nivel de interatividade e o processamento online e em tempo real, as aplicacdes em midia
cruzada, as fontes mistas e hibridas, o grau de dinamicidade e e heterogeneidade, frequéncias
associadas, grau de incerteza, os ruidos associados com os dados, nivel de estruturas, a hierarquia e
grau de distribuicdo pouco claras, a escassez e disponibilidade pouco clara as vezes criticas.

Outra questdo importante para os cientistas de dados séo as relagdes complexas e ocultas
existentes na estrutura dos dados que sdo criticos para o correto entendimento na sua organizacgao e
analise.

A complexidade do comportamento refere-se a desafios envolvidos na compreenséo do que
realmente acontece nas atividades e nos negécios, conectando-se a semantica e aos processos, 0s
assuntos comportamentais e objetos no mundo fisico frequentemente ignorados ou simplificado no
mundo dos dados gerado pela atividade fisica para aquisi¢do e conversdo de dados e o sistema de
gestao.

As complexidades do comportamento sdo incorporadas e acopladas nos comportamentos
individuais, coletivos e de grupo, nas redes, na divergéncia, convergéncia e recorréncia de
comportamentos, dindmica do raciocinio em grupo, histérico dos fatos, descricdo e previsdo no
mundo fisico altamente heterogéneo, insights, impacto, utilidade e de efeito e de emergéncia e a

gestdo do comportamento e da inteligéncia.
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Os dados das pesquisas sistematicas e contextualizados estdo disponiveis para quantificar,
para representar, analisar, raciocinar e gerenciar os comportamentos complexos de forma
compreensivel.

Desta forma, os cientistas de dados reconhecem cada vez mais a complexidade de dominio
dos dados como um fator critico para descoberta das caracteristicas intrinsecas dos dados, o seu valor
e possiveis insights. Complexidades do dominio s&o refletidos em um problema dominio como fatores
de dominio, dominio processos, normas, politicas, versdes qualitativas conhecimento quantitativo do
dominio, conhecimento especializado, hipoteses, meta-conhecimento, envolvimento e interacdo com
especialistas e profissionais, multiplos e entre dominios interagcfes, aquisicdo de experiéncia, sintese
homem-maquina e papéis e lideranca no dominio.

No entanto, a andlise de dados existente concentra-se principalmente no conhecimento de
dominio.

A complexidade social esta incorporada a atividade dos negdcios e os dados relacionados e é
uma parte essencial na compreensao dos dados e dos negdcios. Pode ser incorporado nesses aspectos
dos problemas de negocios como redes sociais, comunidade emergéncia, dinamica social, impacto
evolucdo, convencdes sociais, contextos sociais, cognicao social, inteligéncia social, midias sociais,
formacéo e evolucdo dos grupos, interacdo e colaboragdo em grupo, econémica e cultural fatores,
normas sociais, emocao, processos de influéncia da opinido e dos sentimentos, questdes sociais,
incluindo seguranca, privacidade, confianca, risco e responsabilidade em contextos sociais.
Oportunidades promissoras interdisciplinares surgem quando a ciéncia social encontra com a ciéncia
dos dados.

A complexidade do ambiente é outro fator importante na compreensao dos dados complexos
e problemas de negdcios, como refletido em fatores ambientais (contextual), contextos de problemas
e dados, de dindmica, de envolvimento adaptativo, em contextos complexos de interacdes entre 0s
negocios, sistemas ambientais e de dados, mudancas significativas no ambiente de negdcios e seus
efeitos nos sistemas de dados, variacdes e incerteza nas interagdes entre dados comerciais 0 ambiente
de negdcios.

A complexidade de aprendizagem (processo e sistema) deve ser abordada para alcancar o
objetivo da analise de dados. Pois os desafios na analise de dados incluem o desenvolvimento de
metodologias, estruturas de tarefas comuns e aprendendo paradigmas para lidar com os dados,
dominio, comportamental, social e complexidade ambiental.

Assim os cientistas dos dados devem ser capazes de aprender com as fontes e entradas
heterogéneas, insumos paralelos e distribuidos e sua dindmica infinita em tempo real; Apoio, suporte,

a aprendizagem ativa e adaptativa on-the-fly dos grandes volumes de dados em ambientes de
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computadores com poucos recursos (como sensores incorporados), bem como aprendizagem
multisource considerando as relagdes e interagdes entre sensores; possibilitar aprendizado combinado
com varios objetivos, fontes, conjuntos de recursos, métodos analiticos, estruturas e resultados;
aprender relacionamentos de acoplamento de mistura de dados heterogéneos; garantir a transparéncia
e certeza dos modelos de aprendizagem e seus resultados.

O universo digital € criado e definido por softwares aplicativos de diversas naturezas e origens
que continuamente geram, coletam, analisam, estruturam e disponibilizam enorme quantidade de
dados para a tomada de decisfes dos humanos.

Os estudos da International Data Corporation (IDC-2019) estimam a producdo aproximada de
cinco trilhdes de gigabytes (GB) de dados e que dobra a cada dois anos e projeta-se até o inicio da

década de 2021 uma expansdo acima de 44 trilhdes de GB.

Previsao de crescimento dos dados armazenados

Zettabytes = 102GB
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Fonte: IDC, 2019

Os dados sdo caracterizados como figuras ou fatos que podem ser armazenados ou
processados por computadores. E sdo provenientes de variadas fontes incluindo os humanos
conectados on-line, as organizacfes na gestdo de seus negocios com a tecnologia da informacéo (T1)
além da infinidade de sensores e de dispositivos eletronicos inteligentes conectados a Internet.

Os humanos geram e consomem informaces pelas inimeras atividades como pesquisas na
web, e-mails, upload e download de conteddo e compartilhamento de arquivos de textos, desenhos,
fotos, gréaficos, audio e video nas redes sociais que contribui significativamente para o crescimento
do universo digital.

Os termos "dados™ e "informacéo” estdo intimamente relacionados e é comum que ambos

sejam usados de forma intercambiével. No entanto, é importante entender as suas diferencas.
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Os dados por si s6 formam uma colecdo de fatos que requerem ser processados para terem
significados e, portanto, serem Uteis. Por exemplo, um conjunto dos resultados de vendas anuais de
uma organizacdo € um dado. Quando os dados sdo processados e apresentados em um contexto
especifico como numa determinada regido comparado com a previsao por produto, a lucratividade,
fatia de marcado atingido ou por cliente, podem ser interpretados de uma maneira Gtil na tomada de
decisdo. Esses dados processados e organizados sao chamados de informacdes.

DIFERENCA CHAVE ENTRE DADOS NAO ESTRUTURADOS E DADOS ESTRUTURADOS

DADOS ESTRUTURADOS @ DADOS NAO ESTRUTURADOS
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https://www.igneous.io/blog/structured-data-vs-unstructured-data

DADOS NAO ESTRUTURADOS

Possui a estrutura interna em forma de bits e bytes, mas ndo é predefinido com modelos ou
esquemas, ou seja, ndo é organizado e rotulado para identificar relacionamentos significativos entre
si. Pode ser textual ou ndo textual, gerado pelos humanos ou por maquinas e sao armazenados em

banco de dados n&o relacionais como o NoSQL*.

! Not Only Structured Query Language, ¢ um termo genérico que representa a classe de bancos de dados nao relacionais
que fornecem mecanismos para armazenamento e recuperacao de dados, que ndo sdo modelados com relagdes tabulares
usadas nos bancos de dados relacionais.
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Dados néo estruturados gerados por humanos

Arquivos de texto: arquivos de processamento de texto, planilhas, apresentagdes, e-mails.
E-mail s: formado em grande parte por textos, mas possui alguma estrutura interna pelos
metadados (“para”, "de", "data / hora", "assunto” inseridos num e-mail), que mescla dados
ndo estruturados via corpo da mensagem. Desta forma, o e-mail também é conhecido como
dados semiestruturados.

Midias sociais: geralmente sdo dados semiestruturados como e-mail, contém dados néo
estruturados (Tweet), dados estruturados (numero de "Curtidas”, "retweets", Sites: YouTube,
Instagram etc. com dados ndo estruturados e estruturados.

Dados méveis: mensagens de texto, locais.

Comunicac0es: IMs (instant messages), gravacdes com ditafone.

Midia: MP3, fotos digitais, gravacdes de audio e arquivos de video.

Aplicativos de negocios: documentos do MS Office, PDFs e similares.

ndo estruturados gerados por maquinas

Imagens de satélite: dados meteoroldgicos, formas geograficas, movimentos militares.
Dados cientificos: exploracdo de petréleo e gas, exploracdo espacial, imagens sismicas e
dados atmosféricos.

Vigilancia digital: CFTV.

Dados gerados pelos sensores em geral: temperatura, cameras, imagens em geral,

batimentos cardiacos, sinais elétricos, dudios em geral, documentos eletrénicos em geral.

Os dados ndo estruturados sdo responsaveis pela maioria dos dados corporativos e esta

crescendo a uma taxa média de 55% a 65% ao ano devido a:

reducdo de custos de armazenamento de dados e poder de processamento;
aumento no uso da tecnologia na criacéo e gestdo dos produtos e servicos (PCs, dispositivos

moveis, sensores e 10T); e

Internet e crescente interconexao de dispositivos e de dados.

DADOS ESTRUTURADOS

Residem em bancos de dados relacionais estabelecendo as relagdes entre os dados e sdo

gerenciados por meio de um sistema de gerenciamento de banco de dados relacional ("RDBMS").
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A estrutura do banco de dados € representada por uma tabela de linhas e colunas estabelecendo

as relagdes.

01 José Silva 32
02 Mério Gomes 29
03 Sebastido Pereira 40

A vantagem dos dados estruturados € a rotulagem para descrever os atributos e
relacionamentos com outros dados. Essa estrutura permite a consulta humana gerada por um

algoritmo.

Linha Tupla/registro Conjunto de ,dac_ios repres_entand_o um dnico item, por exemplo
Dados de Jose Silva descritos acima
Coluna Atributo/campo 'Ilillggr(]j(énto especifico e marcado de uma coluna, por exemplo
Conjunto de linhas e colunas que compartilham os mesmos
Tabela Relacdo atributos, ou seja, organizando as mesmas informacdes sobre um
conjunto de objetos de dados
BIG DATA

Big Data é um termo usado para denotar a colecdo de conjuntos de dados grandes e complexos,
dificultando o processamento usando aplicativos de processamento de dados herdados.

O Big Data refere-se a grandes conjuntos de dados coletados de forma privada ou publica por
humanos, empresas e governos que sdo complexos e de grandes proporcGes que 0s métodos
tradicionais de processamento de dados ndo sdo adequados para manipulagéo e estruturacdo para o
seu bom entendimento. Esses conjuntos de dados sdo extremamente valiosos devido as vastas
informacdes ocultas que abrigam nas suas estruturas. Requer desta forma serem analisados de forma
precisa sobre seus padroes, tendéncias e associagdes ocultas, especialmente no contexto da tomada
de decisdo humana.

O termo Big Data foi cunhado por Doug Laney no inicio dos anos 2000 que inclui os seguintes
conceitos:

e Volume: o tipo e o detalhe dos dados que estdo sendo coletados para serem armazenados que
continuam a crescer, e sdo armazenados nas nuvens publicas e/ou privadas.
e Velocidade: a velocidade na qual os dados sdo coletados em tempo real a taxas incrivelmente

rapidas por meio de sensores e outros dispositivos de video, audio e imagens.
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e Variedade: os tipos de dados que estdo sendo coletados. Considerando que dados
demogréaficos basicos, atitudes e opinides e, possivelmente outras informacdes geograficas ou
dados do comportamento do consumidor on-line que estdo sendo monitorados e capturados
entre outros.

e Veracidade: quantidades excessivamente grandes de dados podem dificultar a sua
identificacdo no tocante a importancia ou as distor¢des que descreve o nivel de "ruido™

existente.

Com a rapida evolucéo e a tecnologia de coleta dos dados foram categorizados como Big Data

ampliando os conceitos iniciais como na figura a seguir:

CATEGORIZAGAO DOS DADOS

VELOCIDADE

Velocidade com que os dados emaname as
mudangas que ocorrem entre diversos conjunto
de dados

VALOR
O valor agregado com acesso e

anilise do big data VOLUME

Volume certo de dados gerados a
cada segundo

VARIEDADE

Combinacdo dos tipos de dados
que sdao encampados pelo
sistema

VERACIDADE
Discrepancias obtidas nos dados

Anae=

Igonte Ga}fher, 2017

1. Volume: refere-se ao volume de dados que sdo tremendamente grandes com o aumento
exponencial a cada instante com os dispositivos de captura instalados em todos os

ecossistemas.
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EVOLUGAO EXPONENCIAL DO VOLUME DE DADOS

CRESCIMENTO DOS DADOS
40

35

N
v

[
o

dados gerados (ZB)
e

L%

o

2011 2012 2013 2016 2020 Ano

Fonte: Gartner, 2017

2. Variedade: Uma razdo para esse rapido crescimento do volume de dados é que os dados sao
provenientes de diferentes fontes em varios formatos.

Os dados sdo classificados da seguinte forma:

ORGANIZAGAO DOS DADOS

Estruturado

Semi
Estruturado

el

Mais Estruturado

Quase
Estruturado

Nao
Estruturado

Fonte: Gartner, 2017

a) Dados estruturados: Os dados se apresentam num esquema organizado com todas as
informagdes necessarias para fazer um sentido. Geralmente s&o armazenados num sistema
de gerenciamento de banco de dados. Por exemplo, na tabela de produtos que estdo num

formato organizado conforme esquema a seguir:

Codigo do produto Descricio Quantidade | Preco |Fornecedor
3245685-32 Refrigerador 400 1, 220 V, branca 5 1200,00 GE
4568327-25 Liqudificador 220V, branca, 21 8 300,00/ Hamilton
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b) Dados semiestruturados: os dados sdo apresentados tanto na forma semiestruturada
quanto estruturada cuja estrutura ndo esta claramente definida, por exemplo os dados no
formato JSON, XML, CSV, TSV? e E-mail; dados do aplicativo da web néo estruturados
que contém arquivos de histdrico de transagdes, arquivos de log etc. Os sistemas OLTP
(Online Transaction Processing)® que sdo criados para trabalhar com dados estruturados e

sdo armazenados em forma de relagdes ou tabelas.

c) Dados nédo estruturados: nesta categoria sdo todos os arquivos ndo estruturados como
arquivos de video, de log, de audio e de imagem, estdo incluidos. Quaisquer dados que
possuam um modelo ou estrutura desconhecida sdo classificados como dados nédo
estruturados. Como o seu tamanho € grande, os dados ndo estruturados possuem Varios
desafios em termos de processamento para extrair valor deles. Um exemplo disso é uma
fonte de dados complexa que contém uma mistura de arquivos de texto, videos e imagens.
Vérias organizacdes tém muitos dados disponiveis, mas ndao sabem como extrair valor

delas, pois os dados estdo em sua forma bruta.

d) Dados quase estruturados: Neste formato incluem dados textuais com formatos
inconsistentes que podem ser formatados com esforco e tempo, e com a ajuda de varias
ferramentas. Por exemplo, os logs do servidor da web que € criado e mantido

automaticamente por algum servidor que contém uma lista de atividades.

2 S0 formatos principais de dados geralmente encontrados pelos analistas no mundo dos negdcios:

JSON - JavaScript Object Notation: formato mais frequentemente encontrado em sistemas baseados na Web e foi criado
para resolver a necessidade de representar um "estado" (isto é, o que aconteceu logo antes de um determinado evento)
entre o servidor e o navegador.

XML - Extensible Markup Language: formato extremamente detalhado tornando o tamanho do arquivo muito grande, o
que o torna em um formato nao ideal, onde o padrao e o tamanho do arquivo ¢ considerado de grandes proporgdes.

CSV - Comma Separated Values: trata do formato de arquivo muito comum e € facil entender pois minimiza os caracteres
extras de formatacao (para que haja apenas virgulas e novas linhas) e mapeia 1 para 1 de como eles serdo apresentados
em um banco de dados ou planilha (ou seja, um "," adicional significa uma célula). Se vocé estiver exportando de um
banco de dados relacional que ja existe em um espago bidimensional, um CSV ¢ a opcao de formata¢do mais comum.
TSV - Tab Separated Values: TSV ¢ separado usando tabs. Como a maioria dos editores de texto ndo distinguem
facilmente o visual entre uma guia e os espagos.

3 OLTP ¢é uma categoria de processamento de dados focada em tarefas orientadas a transagdes envolvendo a insergdo,
atualizagdo e/ou exclusdo de pequenas quantidades de dados em um banco de dados e lida principalmente com um grande
numero de transagdes por um grande niimero de usuarios.
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Desta forma podemos resumir os tipos de dados na seguinte estrutura:

TIPO DE DADOS

Dados Estruturados Dados Imagem Video Audio Dados Dados Dados de Metadados
Textuais de arquivos XML JSON sensores

Fonte: Gartner, 2017

Dados tipicos ndo estruturados gerados por humanos incluem:

e Arquivos de texto: arquivos de processamento de texto, planilhas, apresentacbes em Power
point, e-mails.

e E-mail: em grande parte sdo textos, mas possui alguma estrutura interna gracas a seus
metadados (por exemplo, incluindo os textos visiveis "para", "de", "data / hora", "assunto"
inseridos para enviar um e-mail), mas também mescla de dados nédo estruturados via corpo da
mensagem. Por esse motivo, o e-mail também é conhecido como dados semiestruturados.

e Midias sociais: como e-mail, geralmente sdo dados semiestruturados, contendo dados ndo
estruturados (por exemplo, um Tweet), mas também dados estruturados (por exemplo, o
namero de "Curtidas", "retweets", "data", "autor" etc.).

e Sites: YouTube, Instagram etc. contém muitos dados nao estruturados, mas também muitos
dados estruturados, por exemplo como descrito acima para o Twitter

e Dados moveis: mensagens de texto, locais.

e Comunicacdes: IMs, gravacGes com ditafone.

e Midia: MP3, fotos digitais, gravacdes de audio e arquivos de video.

e Aplicagdes comerciais: documentos do MS Office, PDFs e similares.

DADOS NAO ESTRUTURADOS GERADOS POR MAQUINAS
Tipos comuns de dados ndo estruturados gerados por maquina incluem:
e Imagens de satélite: dados meteoroldgicos, formas geograficas, movimentos militares.
e Dados cientificos: exploracéo de petréleo e gés, exploracdo espacial, imagens sismicas e
dados atmosféricos.

e Vigilancia digital: CFTV“.

4 circuito fechado de televisdo: cAmeras e sensores de video instaladas em locais especificos possuem recursos de

inteligéncia e tecnologia de alta performance, o que possibilita obter informagdes através das imagens e gerencia-las.
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e Dados legais ndo estruturados: no contexto juridico sdo comuns os dados nas seguintes
areas:

e Gerenciamento de documentos/e-mail: embora a organizacdo do DMS esteja estruturada
(por exemplo, metadados bésicos (dados sobre dados): nomes de arquivos, IDs de
documentos, numeros de versdo, datas de criacdo / edicdo / leitura, etc.), o conteudo mais
valioso ndo é estruturado, ou seja, 0 conteudo dos documentos constituidos e e-mails. Assim,
geralmente torna se dificultoso pesquisar e analisar esses dados de maneira especifica como
encontrar um texto de uma clausula especifica por ndo encontrarem estruturados sobre o
contetido desse documento (ou seja, até o nivel da clusula ou da intra-clausula), apenas os
metadados basicos.

e Acesso eletronico: neste caso, a maior parte do conteddo analisado é e-mail , anexos de e-
mail (ou seja, documentos, imagens, PDFs e, por vezes, voz do MS Office) e, naturalmente,
sofrem das mesmas limitacGes descritas para o gerenciamento de documentos e e-mails.

¢ Diligencia legal: o contetdo é quase exclusivamente documentos do MS Word e PDF, mas
também as vezes planilhas e decks de slides - novamente, como antes, tudo é desestruturado

além dos metadados basicos.

1. Velocidade: a velocidade da acumulacdo de dados também desempenha um papel na
determinacéo se os dados sdo categorizados como Big Data ou regulares.
Como pode ser visto na imagem abaixo, os aplicativos da web compartilhados por uma
infinidade de dispositivos muito faceis de acessar, e portanto, muitos dados sdo gerados.

RITIMO DE GERACAO DE DADOS COM NOVAS TECNOLOGIAS
Geracgdo de dados a

cada segundo

[%4 Mensagem no Tweets

f Atualizagdes no facebook

gn Mensagens nas redes sociais

CLIENTE INTERNET M?B"JDADE Pesquisas nos sites de busca
MIDIAS SOCIAIS
pERVIDOR NUVEM 2  Troca de E-mails
] Geragao de novos dados em
multimidia

L] Novos usuarios e
dispositivos moveis

Fonte: Gartner, 2017
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2. Valor: Os beneficios com a extracdo de dados como mecanismo para extrair Seus
significados correto. Requer acima de tudo um processo de extracdo para transformar dados
brutos em dados uteis. Em seguida, procede se a analise dos dados com o descarte ou
recuperacdo a partir dos dados brutos. Para depois garantir que qualquer analise que tenha

feito beneficie os negdcios para descobrir insights, atingir os resultados que ndo eram

possiveis anteriormente.

CADEIA DE VALOR DOS DADOS

PUBLICAGAO

a®

GERACAO uso

— INCREMENTO DE VALOR DOS DADOS —

v

COLETA

COMPREENSAO

"‘0

Fonte: Gartner, 2017

Requer assim, a certeza de que, independentemente dos dados brutos obtidos houve a
consisténcia e a selecao dos dados adequados para obter informacdes esperadas. Pois o grande

desafio é que durante o processo de descarte do volume enorme de dados alguns pacotes

podem ter sido perdidos.

3. Veracidade: Significa confiabilidade e qualidade dos dados. Pois os pacotes de dados se
perdem durante o processo de selecdo e execucdo onde requer observar a importancia do
estagio de mineragdo de dados brutos na conversdao em dados valiosos. Por exemplo, nas

postagens do Facebook, com hashtags, abreviacdes, imagens, videos etc., que as tornam

muitas vezes ndo confiaveis e dificultam a selegdo qualitativa do seu contetdo.

POR QUE O BIG DATA E TAO IMPORTANTE?

O impacto do Big Data em seus negécios deve ser medido para facilitar a determinacéo do
retorno do investimento. Portanto, o Big Data é definitivamente um problema que vale a pena
investigar. Sempre que o navegador visita um site, pode ter notado que no painel direito ou no painel

superior ou em algum lugar na tela encontrard um campo de recomendacdo que € basicamente um
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anuncio relacionado as suas preferéncias. Como a empresa de propaganda sabe que vocé estaria
interessado nela?

Bem, tudo o que navega na Internet é armazenado e todos esses dados sdo analisados
corretamente para que se identifique pelo qual estiver interessado. Obviamente, o navegador estara
interessado num andncio em particular, mas estara navegando ainda mais em outras informacoes.
Mas lembre-se que a quantidade de dados gerados a partir de um Unico usuério é tdo grande que é

considerada como Big Data

Dados e informacdes digitais

Em sua forma mais basica, os dados podem ser descritos como a representacdo ndo ordenada
e ndo processada de quaisquer tipos de observacdes que sdo quantificadas e armazenadas em forma
de simbolos (OECD, 2013).

Como parte da transformacao digital, o uso de dados transformadas em informacdes se tornou
cada vez mais valioso para as empresas e estimulou a criacdo de modelos de negdcios totalmente
novos. As informacdes contidas nos dados, frequentemente funcionam como uma entrada critica nos
processos de producdo de bens e de servicos. Para algumas empresas, 0s dados sdo o0 ativo mais
valioso que possuem. As empresas potencializam os dados como business inteligente, utilizam-nos
com o propoésito de otimizacdo de processos, melhoria de produtos e servicos e em atividades de
pesquisa e desenvolvimento (P&D) (Magalhdes e Rosiera, 2017).

Para obter mais informacdes sobre como exatamente os dados podem gerar valor para as
empresas a OECD (2015) apresentou o conceito da cadeia de valor dos dados em quatro estagios no
processo transformacdo dos dados: i) coleta de dados, ii) agregacao de dados, iii) analise de dados e
iv) uso e monetizacdo de dados que sdo sustentados por armazenamento de dados e fluxos de dados

(além da fronteira) que ocorrem em toda a extensao conforme a figura seguinte:
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CICLO DE VALOR DOS DADOS GLOBAIS

Armazenamento de dados

Coleta dos Dados Agregacao dos Dados

FRONTEIRADO
FLUXO DE DADOS

I
o
o
o
o
o
o
o
2
=
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©
c
[
N
©
=
£
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SOpEp 3p OJUBWIEUSZEWIY

Uso dos Dados

e Analise dos
Monetizagao Dados

Armazenamento de dados

Fonte: Adaptado de Nguyen e Paczos, 2020

Estagio 1: A coleta de dados brutos pode ocorrer num Gnico ponto ou em varios pontos em muitas
localidades simultaneamente.

Estagio 2: Criacdo de valor adicional pode ser limitada quando as transacGes ocorrem com barreiras
da distancia fisica (transfronteiricas) no processo de transferéncia e na agregacao de dados.

Estagio 3: Na etapa da analise de dados agregados ou multiplos conjuntos de dados combinados pode
ocorrer em simultaneamente em multiplas localidades.

Estagio 4: Finalmente, 0 estagio de monetizacdo gera dados adicionais que podem alimentar a cadeia
de valor de dados para torna-la um “ciclo de valor de dados” global. Assim as empresas podem se
beneficiar das economias de escala centralizando todos os seus dados num Data Center e/ou replicar
cOpias para protecdo de desastres e para reduzir o tempo de acesso (laténcia) ou a garantia de
continuidade do negocio. A computacdo em nuvem é uma tecnologia habilitadora chave desse

processo.
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MONETIZAGAO DOS DADOS NO MODELO DE NEGOCIOS E NA ESTRUTURA
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Fonte: Adaptado de Nguyen e Paczos, 2020

Dados como ativo baseado em conhecimento

A literatura de ativos intangiveis contém série de insights quando se pensa em medir o valor
dos dados, uma vez que bancos de dados e software formam uma categoria existente de ativos
intangiveis. Corrado et al. (2005) descreve um método da “melhor pratica” para medir o investimento
intangivel na estrutura das contas do ativo, distinguindo as informagdes digitalizadas, a propriedade
inovadora e competéncias econdmicas e do capital organizacional.

Esta abordagem pode ser Gtil quando se pensa em dados como um ativo intangivel baseado
em conhecimento que contribui para o processo de producéo das empresas e de relatorios descritivos
para medir o valor dos dados digitalizados (OECD, 2014).

O método baseado em custos usa dados do mercado de trabalho, para o nimero de
desenvolvedores de software de computador (ou outras ocupagdes relacionadas a dados, como
pesquisadores econdmicos), seus custos médios por hora, combinados com suposicdes sobre 0 uso
do tempo, custos de médo de obra ndo salariais e sobrecarga ds, a fim de estimar os valores das bases
de dados.
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Ciclo de vida dos dados

Os dados estruturados sdo armazenados no banco de dados relacional e sdo organizados em
linhas e colunas na forma de tabelas nomeadas.

Os dados semiestruturados ndo possuem um modelo formal, mas possuem um padrdo e
estrutura aparentes e autoexplicativos, o que permite a sua analise. Nelas incluem planilhas com
estrutura de linhas e colunas e definidos por um esquema de arquivos XML,

Como um organismo biologico, os dados possuem um ciclo, da origem a vida ativa a
mortalidade ou alguma forma de expiracdo. Os dados nunca existem no vacuo. Como um organismo
vivo e inteligente ele sobrevive num ambiente que fornece suporte fisico, contexto social e significado
existencial. Desta forma é fundamental a sua compreensao, as oportunidades e os desafios que possa

aproveitar ao maximo os dados digitais na obtencéo da vantagem competitiva como na figura a seguir:

CICLO DE VIDA E ECOSISTEMA DOS DADOS

AMBIENTES (Etico, Politico, Normas, Burocracia, Plataformas, Dominios)

o I I = 59

Crigdo " Compartilhado | Armazenado
iach Analise
Captura Organizagao Mi x Dados Preservado
Consisténcia ea¢a0 o -
Pontos de Coleta | = Modelo Codigos Replicado
Sites L ~ Controle de Workflows Ignorado
Sensores Observagao dados Disseminado Subconjunto
Dispositivos Visualizagdo Agregado Compresso
Simuladores Tomada de Decisio| Coletado Indexado
Enquetes Controle Criacdo Destruido
Laboratorios Dispositivos Portal e
Campo Instrumentos Banco de
Computadores dados
Acoplado a sites

Fonte: Berman et al, 2018

Existe uma relacdo valiosa entre a ciéncia da computacdo, ciéncia da informacéo, dominio e
comunidades de ciéncias fisicas e da engenharia para reduzir lacunas e oportunidades entre o
aprendizado de maquina, analise de dados e disciplinas relacionadas como estatisticas e pesquisa

operacional.

5> XML (Extensible Markup Language) é uma recomendagio da W3C (World Wide Web Consortium) para
gerar linguagens de marcacdo para descrever dados. O padrdo XML é uma maneira flexivel de criar formatos de
informagdes e compartilhar eletronicamente os dados estruturados através da Internet ptiblica, bem como através de redes
corporativas.
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Os dados sdo rastreados, monitorados e identificados, mas existem desafios e questdes como:
podem ser identificados quem os criou? como sdo coletados e quem sd0 0S USUArios? existem
adequados controles de privacidade e seguranca? os dados sdo bem cuidados? quem esta
comprometido em manté-los, em que formatos, e por quanto tempo? quem sdo os financiadores e
administradores de dados? como sera armazenado e migrado para a proxima geracdo dos meios de
comunicagédo?

Utilidade e forme de deteccdo dos dados: para quem sao disponibilizados? quais servicos sdo
necessarios para melhorar o uso? quais metadados e outros formatos sdo necessarios para sua
reproducéo e replicacdo?

A administracdo de dados € compativel com a politica e boas praticas. Existem padrdes e
politica apropriada em relacdo a relatorios, propriedade intelectual e outras questdes e preocupagdes?
Os direitos, licencas e outras propriedades que estdo claras? E quais dados e os metadados devem ser
mantidos, quem 0s possui e seus subprodutos, e quem tem acesso ao todo ou partes dele?

Os dados estdo em toda parte, proporcionando crescentes desafios técnicos e sociais, de
governanga, ética, politica e de privacidade e possuem uma série de caracteristicas distintas, que
contribuem para sua natureza Unica como ativo intangivel.

Esses sdo um importante determinante da usabilidade em diferentes modelos de neg6cios. Em
principio, os dados podem ser explorados e reexplorados infinitamente com baixo custo marginal.
Normalmente, € a infraestrutura e a analise de dados que determinam principalmente os custos de
reutilizacédo dos dados.

Laney (2011) discute uma série de fatores que afetam a utilidade dos dados sobretudo o valor
econdmico na perspectiva de negdcios identificando as caracteristicas objetivas e subjetivas dos
dados.

Pois os dados tém maior probabilidade de fornecer uma base para monetizacao e criacdo de
valor se forem:

e Mesclado com os outros conjuntos de dados;

e Acessivel - facilmente recuperado e/ou integrado aos processos de negocios;

e Desagregado no nivel desejado;

e Grau de atualizacdo com frequéncia suficiente para atender aos requisitos de negdcios

(anualmente, diariamente ou em tempo real);

e Confiavel pelos usuarios; os dados sdo imparciais e ndao dependem do julgamento,

interpretacdo ou avaliacdo de individuos (Open Data Watch, 2018);
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e Representativo som campos ausentes, os dados e suficiente para atender aos requisitos do
negocio;

e Raro ou secreto, proprietario e dificil de acessar.

Mais importante ainda, os dados sdo de natureza ndo rival (OECD, 2013a; Mandel, 2017) e
ndo estdo sujeitos ao desgaste normal dos ativos tangiveis. 1sso significa que os dados podem ser

usados varias vezes sem diminuir seu valor inerentemente.

Tipos de dados
A OCDE (2013a) classifica os tipos de dados com base na propriedade ou direito de uso, a

fonte, métodos e financiamento de coleta, acesso e manutencéo conforme a tabela seguinte:

VISAO GERAL DO TIPO DE DADOS

Financiado, criado, mantido e gerido pelas instituicdes privadas. Dados
Setor privado internos de processos de producdo ou estoques no varejo mantidos em
banco de dados

Dados sobre registros de pacientes em salde ou registros fiscais

Sy pLIElED individuais, ou dados originados dos satélites

Dados com Propriedade claramente definida que sdo protegidos por
Direitos de Propriedade Intelectual (LGPD) ou quaisquer outros direitos
com efeito semelhante (OCDE, 2019a); isso pode incluir dados
individuais, bem como dados organizacionais.

Estdo publicamente disponiveis (ao contrario de dados proprietarios), de
uso livre por qualquer pessoa para qualquer finalidade, sem quaisquer
restricbes legais (Habeas data). N&o é protegido por direitos de
propriedade intelectual, direitos autorais ou quaisquer outros direitos
legais semelhantes.

Dados individuais que permitem a identificacdo do titular. Pode cobrir
dados do setor publico e privado,

Dados pessoais por exemplo. contetido gerado pelo usuario (blogs, fotos, tweets) ou
dados de geolocalizagdo de celulares, bem como dados do setor publico
como RG, CNH, CPF ou nimeros de previdéncia social).

Permitem a identificacdo e sdo geralmente controlados pelas prdprias
organizacOes, seja legalmente ou por motivos contratuais. Também
pode ser mantido por Orgdos publicos, como autoridades fiscais e
geralmente sdo dados comercialmente confidenciais.

disponibilizados por humanos (dados de rastreamento de telemetria, de
comportamento do consumidor coletados por aplicativos moveis ou
postagens da midia social). Podem ser dados voluntarios (ativos), dados
observados (passivos ou implicitos) ou dados derivados de usudrios.
Comunicacdo maquina a maquina (M2M); Internet das coisas (1oT),
coletados de sensores.

Coletados e consolidados em diferentes areas da organizagdo. Pedidos
de compra do departamento de vendas, transa¢Ges contabeis ou qualquer
fonte interna responsavel por registrar informagdes sobre interacdes
comerciais da empresa.

Obtidos de uma fonte externa como acesso ao banco de dados
Dados externos proprietéario sob licenca ou outros dados adquiridos

externamente.

Proprietarios

Dados abertos
(ou de dominio publico)

Dados organizacionais

Criados pelo usuario

Gerados por maquina

Dados internos
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O valor de um bem ou servico € o preco de equilibrio do mercado, ou seja, 0 ponto de encontro
entre a demanda e a oferta. No entanto, existem varios desafios que tornam essa abordagem dificil de
aplicar aos dados.

Primeiro: Identificar um mercado bem definido como preferéncias de marketing no contetido
dos bancos de dados baseada em transagdes.

Segundo: o valor dos dados é altamente dependente do contexto e os dados podem ser
avaliado de forma diferente entre diferentes fornecedores de dados, usuérios e reguladores.

Em um estudo recente patrocinado pela IBM (IBM, 2019), o Ponemon Institute (2018)
conduziu entrevistas com mais de 2.200 profissionais de TI, protecdo de dados e conformidade de
477 empresas que experimentaram uma violacdo de dados entre julho de 2017 e julho de 2018. Eles
descobriram que o custo médio de violagtes de dados neste periodo foi de US $ 3,86 milhdes. Embora
as violagcbes de dados envolvam todos os tipos de custos, isso pode pelo menos servir como uma
indicacdo. De acordo com outra pesquisa com 1.800 tomadores de decisdo de negdcios globais
conduzida pela NTT Security (NTT, 2018), as viola¢des de dados acarretam custos significativos para
as empresas, incluindo:

e Perda de confianca do cliente, danos a reputacdo e marca, perdas financeiras;
e Receita esperada cai acima de 10% em média;
e Custos de recuperacdo estimados em cerca de USD 1,5 milhdes em média;

e Custos de seguro de seguranca cibernética, que 38% das organizagdes possuem.

Esta secdo discutiu uma série de abordagens que devem ser exploradas para medir o valor
comercial dos dados a precos de mercado. Especificamente, propusemos examinar corretores de
dados e seguros para violacdes de dados relacionadas aos proprios dados ou a infraestrutura de dados.
A aplicacdo exata dessas fontes experimentais de informacao para a avaliagdo dos dados no processo
de producdo teria necessariamente que ser mais desenvolvida e suas limitagbes precisariam ser
abordadas (por exemplo, separacédo do 'valor dos dados' dos custos do processo legal ou desvinculagao
da contribuicdo de dados para emitir avaliagdo no caso de informagdes de seguro). No entanto,
consideramos essas abordagens opgdes interessantes. As se¢des a seguir examinam outras abordagens

que podem ser Uteis ao considerar o valor dos dados e fluxos de dados.

COMPUTACAO EM NUVEM
A computacdo em nuvem € a prestacdo de servigos incluindo servidores, sistemas de

armazenamento, bancos de dados, redes, software, andlises e a inteligéncia pela Internet (“a nuvem”
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para oferecer recursos da inovacdo flexiveis e economia de escala. Geralmente o custo € pelos
servigos sob demanda reduzindo assim as despesas operacionais, uso eficiente da e escalar conforme

as necessidades da dinamica dos negocios.

Mobilidade
Armazenamento Aplicativos
Servidor .
COMPUTACAO
NA NUVEM

N\

AL e

@ @ dados

Nuvem Nuvem

Privada Niiveim Hibrida
Publica

Desta forma, existe a figura dos provedores de recursos na nuvem que alugam espago de
armazenamento e/ou ciclos de CPU nos computadores de outra empresa e/ou pessoa fisica sob

demanda.

NUVEM PUBLICA
Este é o modelo de implantagdo mais comum em que ndo possui hardware local para gerenciar
ou manter atualizado - tudo é executado no hardware do provedor de nuvem. Em alguns casos, pode

economizar custos adicionais compartilhando recursos de computagdo com outros usuarios da nuvem.
fcone de nuvem publica

Vantagens
o Alta escalabilidade/agilidade: ndo precisa comprar um novo servidor para escalar

e Pagamento sob demanda e ndo requer manutencéo ou atualiza¢Ges do hardware
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e Conhecimento técnico minimo para configurar e usar: uso das habilidades e os conhecimentos
do provedor de nuvem para garantir que as cargas de trabalho sejam seguras, protegidas e

altamente disponiveis

Desvantagens
e Nem todos 0s cenarios se encaixam na nuvem publica.
e Requisitos de seguranca especificos que ndo podem ser atendidos usando a nuvem publica
e Politicas governamentais, padrdes do setor ou requisitos legais que as nuvens publicas nao
possam atender
e Hardware ou 0s servicos que ndo pode gerencia-los. Ex. Requisitos comerciais exclusivos,

como manter um aplicativo herdado

NUVEM PRIVADA

Criagdo do ambiente de nuvem no datacenter privado e fornece acesso de autoatendimento
para calcular recursos para 0s usuarios na prépria organizacao. Oferece uma simulacdo de uma nuvem
publica para 0s usuarios, mas sdo responsaveis pela compra e manutencao dos servicos de hardware

e software.
@ fcone de nuvem privada

Vantagens
e A configuracdo possa suportar qualquer cenario ou aplicativo herdado
e Tem controle (e responsabilidade) sobre a seguranca

e Podem atender a requisitos estritos de seguranca, conformidade ou legais

Desvantagens
¢ Investimentos iniciais de adquirir o hardware para inicializagdo e manutencéo
e Agilidade limitada para escalar pois requer comprar, instalar e configurar novo hardware

e Exigem habilidades e conhecimentos de TI na nuvem
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O uso da nuvem privada seria quando a organizagdo possui dados reservados e proprietarias

que ndo podem ser colocados na nuvem publica, ou por razdes legais.

NUVEM HIBRIDA
Combina nuvens publicas e privadas permitindo a execucdo dos programas aplicativos no
local mais apropriado. Por exemplo, pode se hospedar um site na nuvem publica e vinculd-lo a um

banco de dados altamente seguro hospedado na sua nuvem privada (ou no data center local).

Icone de nuvem hibrida

Isso é Gtil quando vocé tem alguns dados que ndo podem ser expostos publicamente (dados
médicos, dados financeiros ou pessoais) que precisam ser mantidos em datacenter privado. Ou 0s
aplicativos executados em hardware antigo que ndo podem ser atualizados. Nesse caso, pode se
manter o sistema antigo em execucao localmente e conecta-lo a nuvem publica para autorizagdo ou

armazenamento.

Vantagens
e Manter todos 0s sistemas em execucao e acessiveis que usem hardware desatualizado ou um
sistema operacional desatualizado
e Flexibilidade com o que executa localmente versus na nuvem
e Economias de escala dos provedores de nuvem publica para obter servigcos e recursos mais
baratos e, em seguida, complementar com o préprio equipamento privado
e Uso do equipamento préprio para atender a cenarios de seguranca, conformidade ou legados

onde requer controlar completamente o ambiente.

Desvantagens
e Selecionar um modelo de implantacao, pois envolve custos preliminares de configuracao e de

gerenciamento

O provedor de nuvem é responsavel disponibilizar o hardware fisico necessario para executar
seu trabalho e por manté-lo atualizado. Os servi¢os de computacdo oferecidos tendem a variar de

acordo com o provedor da nuvem.
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PODER DE COMPUTACAO

E operagOes como interacdo em redes sociais, num e-mail, operacdo de consulta, compra,
venda ou paga uma fatura online esta interagindo com servidores baseados na nuvem que processam
cada solicitacdo e retornando com uma resposta. Ou seja, todo consumidor, dependemos dos servigos
de computacdo fornecidos pelos varios provedores de nuvem que compdem a Internet.

Ao criar solugdes com base na computacdo em nuvem, existe a possibilidade de escolher como
deseja que o trabalho seja realizado com base em seus recursos e necessidades.

A maquina virtual (VM) € uma emulacdo do computador - assim como um
desktop/laptop/dispositivos mdveis que permite ter mais controle e responsabilidade sobre a operacao
e manutencdo dos recursos na nuvem. Pois, cada VM inclui um sistema operacional e hardware que
aparece ao usuario como um computador fisico executando o Windows, OS ou Linux. Vocé pode
instalar o software necessario para executar as tarefas que deseja executar na nuvem. Assim, ndo
requer ao usuario a aquisicdo de nenhum hardware ou instalar o sistema operacional. O provedor de
nuvem executa sua maquina virtual em um servidor fisico em um de seus datacenters - geralmente
compartilhando esse servidor com outras VMs (isoladas e seguras) a um custo menor do que um
computador fisico.

As VMs ndo sdo a Unica opcdo de computacdo - existem duas outras opcBes populares:

contéineres e computacdo sem servidor.

O que séo containeres?

Os contéineres fornecem um ambiente de execugéo consistente e isolado para aplicativos. Eles
sdo semelhantes as VMs, exceto que ndo requerem um sistema operacional convidado. Em vez disso,
o aplicativo e todas as suas dependéncias sdo empacotados em um "contéiner" e, em seguida, um
ambiente de tempo de execucdo padrdo é usado para executar o aplicativo. 1sso permite que o
contéiner seja iniciado em apenas alguns segundos, porgue ndo ha SO para inicializar e inicializar,

mas um aplicativo para inicializagao.

O que é computacdo sem servidor?

A computagdo sem servidor permite executar o codigo do aplicativo sem criar, configurar ou
manter um servidor. A ideia principal € que seu aplicativo seja dividido em fungdes separadas que
sdo executadas quando acionadas por alguma acédo. Isso € ideal para tarefas automatizadas - por
exemplo, criar um processo sem servidor que envia automaticamente uma confirmacéo por e-mail

depois que um cliente faz uma compra online.
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O modelo sem servidor difere das VMs e contéineres, pois é sob demanda onde o custo €
apenas pelo tempo de processamento usado por cada funcdo que é executada. As VMs e contéineres
sdo cobrados enquanto estdo em execucdo - mesmo que os aplicativos neles estejam ociosos. Essa
arquitetura ndo funciona para todos os aplicativos - mas quando a ldgica do aplicativo pode ser
separada em unidades independentes, pode se testa-los separadamente, atualiz&-los separadamente e
inicia-los em microssegundos, tornando essa abordagem a opg¢ao mais rapida para implantagéo.

Aqui esta um diagrama comparando as trés abordagens de computacéo que abordamos:

SERVICOS DE COMPUTACAO NA NUVEM
TABELA COMPARATIVA

Madquina Virtuall Mdquina Virtual2
(vim) (vm)

Alicativos ~ Alicativos

Alicativos  Alicativos
(App) (App) (App) (App)

Containerl | Container2 | Container3

S(.J " S(_) Alicativos | | Alicativos ||| Alicativos
R ‘.“ Soumnrado (App) (App) (App)

Hardware Hardware
Virtual Virtual

Dependéncias | Dependéncias | Dependéncias

SHES ﬁ

. . Tempo de operacéo do processo sem
Controlador Supervisor Motor do container servidor

Sistema operacional
hospedeiro

Sistema operacional Sistema operacional
hospedeiro hospedeiro

Hardware fisico E fi Hardware fisico E fi Hardware fisico E ri
C C C

Maquina Virtual Containers Sem Servidor
Fonte: Adaptado de Microsoft, 2020

e Armazenamento: espacgos e conteldo como arquivos e bancos de dados
Os provedores de nuvem geralmente oferecem servicos que podem lidar com todos esses tipos
de dados como armazenar um texto ou um clipe de filme, conjunto de relacionamentos,
catdlogo de enderecos, imagens fixas ou dinamicas, sinais de audio, sinais elétricos ou uma
abordagem mais estruturada, como usar um banco de dados.
A vantagem de usar o armazenamento de dados baseado em nuvem é a escalabilidade e a
flexibilidade para atender as necessidades para expandir e/ou contrair automaticamente o
espaco disponivel.

e Rede: conexdes seguras entre o provedor de nuvem e a empresa

e Analytics: visualizacdo de dados de telemetria e desempenho
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Principais beneficios da computagdo em nuvem
A computagdo em nuvem é uma grande mudanca da maneira tradicional como as empresas
pensam sobre 0s recursos de TI conforme as razdes pelas quais as organizacgdes estdo recorrendo aos

Servigos:

Custo
A computacdo em nuvem elimina as despesas de capital na compra de hardware e software e
na instalacdo e execucdo de datacenters e de servidores locais, o sistema de no Break no fornecimento

da energia elétrica, sistemas de refrigeracdo especial e a estrutura de gerenciar a infraestrutura.

Rapidez

Os servigos de computacdo em nuvem séo fornecida pela modalidade de autoatendimento e
sob demanda; portanto, recursos de computacdo podem ser provisionadas em minutos, com apenas
alguns cliques do mouse, dando as empresas muita flexibilidade e tirando a presséo do planejamento

da capacidade.

Escala global

Os beneficios dos servicos de computagdo em nuvem incluem a capacidade de escalar
elasticamente. Significa, portanto, fornecer a quantidade certa de recursos de Tl como a capacidade
de computacdo, armazenamento, largura de banda conforme a necessidade e na localizacdo

geogréafica necessaria.

Produtividade

Os datacenters locais normalmente exigem muita capacidade de "empilhamento na
configuracdo de hardware, aplicacdo de patches de software e outras tarefas demoradas de
gerenciamento de TI. A computacdo em nuvem poupando as tarefas da equipe de TI e desta forma

possam dedicar tempo a consecucéo de objetivos mais importantes.

Atuacdo

Os maiores servicos de computacdo em nuvem sdo executados em uma rede mundial de
datacenters seguros, que sdo atualizados regularmente para a ultima geracdo de hardware de
computacdo rapido e eficiente. Isso oferece varios beneficios em um Unico datacenter corporativo,

incluindo laténcia de rede reduzida para aplicativos e maiores economias de escala.
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Confiabilidade
A computacdo em nuvem torna o backup de dados, a recuperacdo de desastres e a continuidade
dos negdcios mais facil e mais barato, porque os dados podem ser espelhados em Vvarios sites

redundantes na rede do provedor de nuvem.

Seguranga
Muitos provedores de nuvem oferecem um amplo conjunto de politicas, tecnologias e
controles que fortalecem sua postura geral de seguranca, ajudando a proteger seus dados, aplicativos

e infraestrutura contra ameagas em potencial.

Tipos de servicos em nuvem
Existem trés categorias principais que sdo Infraestrutura como servico (laaS), Software como

servico (SaaS) e Plataforma como servigo (PaaS).

Infraestrutura como servico (laaS)

Trata se da categoria mais flexivel de servicos em nuvem. Seu objetivo é fornecer controle
total sobre o hardware que executa seu aplicativo (servidores de infraestrutura de Tl e maquinas
virtuais (VMs), armazenamento, redes e sistemas operacionais). Nesta modalidade sob demanda, o
hardware necessario pode ser alugado por ser uma infraestrutura de computacdo instantanea,
provisionada e gerenciada pela Internet.

No entanto, a garantia de funcionamento do servico é uma responsabilidade compartilhada
onde, o provedor da nuvem garante a infraestrutura atualizada e disponivel e os clientes com a
configuracdo correta. Isso € chamado de modelo de responsabilidade compartilhada.

A opcdo laaS é comumente usado nos seguintes cenarios:

e Migrando cargas de trabalho: Normalmente, os recursos de laaS sdo gerenciados de
maneira semelhante a infraestrutura local e fornecem um caminho de migracdo facil para
mover aplicativos existentes para a nuvem.

e Teste e desenvolvimento: As equipes podem configurar e desmontar rapidamente 0s
ambientes de teste e desenvolvimento, trazendo novos aplicativos ao mercado mais
rapidamente. O laaS torna os ambientes de desenvolvimento e teste de escala rapidos e
econdmicos.

e Armazenamento, backup e recuperacéo: As organizagoes evitam o desembolso de capital
e a complexidade do gerenciamento de armazenamento, que normalmente exige pessoal

qualificado para gerenciar dados e atender aos requisitos legais e de conformidade. O laaS é
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util para gerenciar a demanda imprevisivel e as crescentes necessidades de armazenamento.
O laaS também pode simplificar o planejamento e o gerenciamento de sistemas de backup e

recuperacao.

ICONE PAAS
PLATAFORMA COMO SERVICO (PAAS)

O PaaS é um ambiente completo de desenvolvimento e implanta¢do na nuvem, com recursos
desde aplicativos simples até os empresariais sofisticados habilitados para nuvem. Os recursos sdo
adquiridos de um provedor de servicos em nuvem com base no pagamento conforme 0 uso e
acessados por uma conexao segura a Internet.

O objetivo béasico do PaaS € no apoio para criar um aplicativo rapidamente, sem gerenciar a
infraestrutura subjacente. Por exemplo, ao implantar um aplicativo Web usando PaaS, vocé ndo
precisa instalar um sistema operacional, servidor Web ou mesmo atualiza¢des do sistema.

O PaaS é comumente usado nos seguintes cenarios:

e Quadro de desenvolvimento: Fornece uma estrutura para desenvolver ou personalizar
aplicativos baseados em nuvem. Assim como a macro do Microsoft Excel, o PaaS permite
que os desenvolvedores criem aplicativos usando componentes de software internos. Recursos
de nuvem como escalabilidade, alta disponibilidade e capacidade de varios locatarios estdo
incluidos, reduzindo a quantidade de codificacdo que os desenvolvedores devem executar.

e Analise ou inteligéncia de negocios: As ferramentas fornecidas como um servico com PaaS
permitem que as organizacOes analisem e explorem seus dados. Eles podem encontrar idéias
e padrdes e prever resultados para melhorar as decisdes de negdcios, como previsdo, design

de produto e retorno do investimento.

Software como servico (SaaS)

O SaaS é um software que é hospedado e gerenciado centralmente para o cliente final.
Geralmente, ele é baseado numa arquitetura em que uma versao do aplicativo é usada para todos 0s
clientes e licenciada por meio de uma assinatura mensal ou anual. O Office 365, Skype e Dynamics

CRM Online sdo exemplos perfeitos de software SaaS.

Ecossistema da Ciéncia dos Dados

Outros requisitos para gerenciar e exploracdo de dados incluem desenho de experimentos e
mecanismos. Aprendizagem inadequada pode resultar em informacgdes enganosas ou prejudiciais
resultados, como em um classificador que funciona para dados equilibrados, mas poderia por engano

classificar casos tendenciosos e esparsos na deteccdo de anomalias.
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ECOSSISTEMA DA CIENCIA DOS DADOS
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Fonte: TERI_NORCE CRS,2019

Legenda: *Hadoop é uma implementacdo de cddigo aberto, mantida pela Apache, do paradigma de programacdo Map-
Reduce que foi introduzido pelo Google para processar e analisar grandes quantidades de dados. Uma tarefa complexa é
dividida em vaérias tarefas menores. Elas sdo entdo executadas em maquinas diferentes e posteriormente combinadas para
gerar a solucédo da tarefa mais complexa. Um exemplo comum de uso do Hadoop é a analise de padrées dos usuarios em
sites de e-commerce. Isso permite que novos produtos sejam sugeridos ao usuario.

RDBMS ("'Relational Database Management System): é um subconjunto do DBMS (Database Management System)
projetado especificamente para bancos de dados relacionais que armazena dados em um formato estruturado, usando
linhas e colunas.

ODS (operational data store) é um banco de dados projetado para integrar dados de vérias fontes para operagdes
adicionais nos dados destinados para relatérios, controles e suporte a decisdes operacionais e como fonte de dados para o
Enterprise Data Warehouse (EDW).

MPP (massively parallel processing) é o processamento coordenado de um programa por varios processadores que
funcionam em diferentes partes do programa com cada processador usando seu proprio sistema operacional e memoria.
Normalmente, os processadores MPP se comunicam usando alguma interface de mensagens. Em algumas
implementac0es, até 200 ou mais processadores podem funcionar no mesmo aplicativo. Um arranjo de "interconexdo" de
caminhos de dados permite que as mensagens sejam enviadas entre processadores. Normalmente, a configuragcdo do MPP
€ mais complicada, exigindo uma reflexdo sobre como particionar um banco de dados comum entre processadores e como
atribuir trabalho entre os processadores. Um sistema MPP também é conhecido como sistema "pouco acoplado” ou "hada
compartilhado".

OLTP (Online Transaction Processing system) é um sistema de processamento de transagdes online. O foco principal
é registrar a atualizacdo, insercdo e exclusdo atuais durante a transacdo. As consultas OLTP sdo mais simples e curtas e,
portanto, requerem menos tempo no processamento e também requerem menos espago.

OLAP (Online Analytical Processing system), o banco de dados OLAP armazena dados histdricos que foram inseridos
pelo OLTP. Permite ao usuario visualizar diferentes resumos de dados multidimensionais. Usando 0 OLAP, vocé pode
extrair informac@es de um grande banco de dados e analisa-las para tomada de decisao.

A complexidade de uma entrega de dados do produto ou "complexidade da entrega™ torna-se
uma obstrucdo quando acionavel insight é o foco de uma ciéncia de dados inscricdo. Tamanha
complexidade requer identificacdo e avaliacdo dos resultados que satisfazem os requisitos técnicos
significado e ter altos negdcios valor de um objetivo e uma perspectiva subjetiva. Os desafios
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relacionados para os cientistas de dados também envolvem projetar a avaliacdo apropriada,
apresentacdo, visualizacdo, refinamento, e prescricdo de aprendizado resultados e resultados para
satisfazer as diversas necessidades de negdcios, partes interessadas e apoio a decisdao. Em geral, 0s
dados entregues para usuarios corporativos devem ser faceis de entender e interpretaveis por ndo
profissionais, revelando ideias que informam diretamente e permite tomada de decisédo e

possivelmente tendo um efeito transformador nos processos de negécios e resolucao de problemas.

CICLO DE VIDA DA CIENCIA DOS DADOS

A ciéncia de dados esta evoluindo rapidamente para ser um dos campos mais em evidéncia da
industria de tecnologia. Com os réapidos avancos no desempenho computacional que agora permitem
a anlise de conjuntos de dados massivos, podemos descobrir padrdes e idéias sobre o comportamento
do usuario e as tendéncias numa extensdo sem precedentes.

Com o influxo de inimeras interpretaces e no entendimento do campo da ciéncia de dados

requer uma boa compreensdo sobre o ciclo de vida no dominio dos negdcios e das a¢bes corporativas.

COMPREENSAO DO NEGOCIO

A ciéncia de dados procura garantir que todas as tomadas de decisdes corporativas sejam
apoiadas por dados concretos e precisos (alta probabilidade) para obter os resultados desejados. Ou
seja, no projeto de ciéncia de dados é essencial o entendimento do problema que deseja solucionar
para responder perguntas como:

e Quanto ou quantos? (regressao)

Qual categoria? (classificacdo)

Qual grupo? (agrupamento)

Isso é estranho? (deteccdo de anomalia)

Qual opcéo deve ser adotada? (recomendacéo)
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CICLO DE VIDA NA CIENCIA DOS DADOS
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Fonte: Adaptado de Ararwal, 2018

Nesse estagio, procura identificar os objetivos centrais do projeto e as variaveis que precisam
ser previstas.

Caso seja uma regresséo, pode ser algo como uma previsdo de vendas ou programacéo de
estoques. Se for um cluster, pode ser a defini¢éo do perfil do cliente. Compreender o poder dos dados
e como se pode utiliza-los para obter resultados para 0s negocios, requer as perguntas certas que é
mais uma arte do que uma ciéncia, e fazer isso bem vem com muita experiéncia. Para se adquirir
essas experiéncias é consultar outras pessoas que tém o que dizer sobre o topico, buscar informacdes
em publicacbes e literaturas especializadas, simulagGes, participar de congressos e cursos

especializados.

MINERACAO DE DADOS

Apos a defini¢do dos objetivos do projeto, é a fase de coletar os dados. A mineracdo de dados
é 0 processo de coleta de dados de diferentes fontes. Algumas perguntas como: quais dados sao
necessarias para o projeto? Onde estdo? Como posso obté-lo? Qual é a maneira mais eficiente de
armazenar e acessar tudo isso?

Na maioria das vezes, encontrar os dados certos exige tempo e esforco. Se os dados residem
em bancos de dados, o trabalho é relativamente simples pois ferramentas de consulta dos dados
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relevantes como SQL ou manipulé-los usando uma ferramenta de quadro de dados como o Pandas.
Caso contrério, Beautiful Soup é uma biblioteca popular usada via paginas da Web em busca de
dados. Ou com ferramentas de aplicativo movel e quiser acompanhar o engajamento e as interacfes
do usuério para comecar a obter dados valiosos dos clientes. O Google Analytics, por exemplo,
permite definir eventos personalizados no aplicativo que podem ajuda-lo a entender como seus

usuérios se comportam e coletar os dados correspondentes.

CONSISTENCIA DOS DADOS

Apos a coleta de todos os dados, passamos a etapa mais demorada de todas: efetuar a limpeza
e preparar os dados pois nos projetos de Big Data, que geralmente envolvem terabytes de dados para
trabalhar. Esse processo (também conhecido como "zeladoria de dados™) geralmente pode levar de
50 a 80% do tempo. Pois existem muitos cenarios possiveis para o processo de limpeza. Por exemplo,
os dados também podem ter inconsisténcias na mesma coluna, o que significa que algumas linhas
podem ser rotuladas como 0 ou 1 e outras podem ser rotuladas como ndo ou sim. Os tipos de dados
também podem ser inconsistentes - alguns dos 0s podem ser inteiros, enquanto outros podem ser
cadeias de caracteres. Se estivermos lidando com um tipo de dados categdricos com varias categorias,
algumas delas podem ter erros de ortografia ou ter casos diferentes, como ter categorias para homens
e mulheres. Este é apenas um subconjunto de exemplos em que vocé pode ver inconsisténcias e é
importante captura-las e corrigi-las nesta fase.

Outro fator importante nesta fase sdo os dados ausentes que podem gerar muitos erros na
criacdo e no treinamento do modelo. Uma opcao é ignorar as instancias que possuem valores ausentes.
Dependendo do seu conjunto de dados, isso pode néo ser realista se houver muitos dados ausentes.
Outra abordagem comum ¢é usar algo chamado imputacdo média, que substitui os valores ausentes
pela média de todas as outras instancias. Isso nem sempre é recomendado porque pode reduzir a

variabilidade dos seus dados, mas em alguns casos isso faz sentido.

EXPLORACAO DE DADOS

Apos a fase de consisténcia dos dados finalmente comeca a etapa de andlise. O estagio de
exploracdo de dados é como o brainstorming da analise de dados para entender os seus padrfes e
significado. Pode acessar e analisar um subconjunto aleatorio dos dados usando o Pandas, tracar um
histograma ou curva de distribuicdo para ver a tendéncia geral ou até criar uma visualizagéo interativa
que permite mergulhar em cada ponto de dados e explorar a historia por tras dos outliers.

Mediante essas informacdes, pode se formar hipoOteses sobre os dados e a natureza do

problema em questdo. No exemplo de atribuicdo de notas de conceito dos alunos poderia tentar
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visualizar a relacdo entre pontuacdes e a presenca nas aulas. Na previsdo dos precos dos imoveis no
litoral, pode se plotar os pre¢cos com o um mapa de calor em um gréfico espacial para ver se é possivel

detectar alguma tendéncia.

ENGENHARIA DE RECURSOS

No aprendizado de méquina, um recurso é uma propriedade ou atributo mensuravel de um
fendmeno que estd sendo observado. Se estivéssemos prevendo as pontuacdes de um aluno, um
recurso possivel é a quantidade de presenca ele possui. Em tarefas de previsdo mais complexas, como
reconhecimento de caracteres, 0s recursos podem ser histogramas contando o numero de pixels
pretos.

De acordo com Andrew Ng,: “Criar recursos ¢ dificil, demorado e exige conhecimento
especializado". "O aprendizado de maquina aplicado” é basicamente engenharia de recursos . A
engenharia de recursos é o processo de usar o conhecimento do dominio para transformar seus dados
brutos em recursos informativos que representam o problema de negdcios que vocé estéd tentando
resolver. Esse estagio influenciara diretamente a precisdo do modelo preditivo que vocé construir no
proximo estagio.

Normalmente, realizamos dois tipos de tarefas na engenharia de recursos - selecéo e
construcao de recursos.

A selecdo de recursos é o processo de reduzir os recursos que adicionam mais ruido do que
informacdes. Isso geralmente é feito para evitar a maldicdo da dimensionalidade, que se refere ao
aumento da complexidade resultante de espacos de alta dimensdo (ou seja, muitos recursos como
medidas estatisticas para atribuir pontuacdo a cada recurso), métodos de wrapper (enquadram a
selecdo de recursos como um problema de pesquisa e usam uma heuristica para executar a pesquisa)
ou métodos incorporados (use o aprendizado de maquina para descobrir quais recursos contribuem
melhor para a precisdo).

A construcdo de recursos envolve a criagcdo de novos recursos a partir dos que ja possui (e
possivelmente abandonando os antigos). Um exemplo € a partir de uma variavel continua e para o
conhecimento do seu dominio precisa apenas de uma variavel de indicador com base num limite
conhecido. No caso a partir do recurso da idade em que o modelo decide se a pessoa € adulta ou
menor, pode colocar o limite de 18 e atribuir categorias diferentes a instancias acima e abaixo desse
limite. Pode ser também mesclar varios recursos para torna-los mais informativos, obtendo sua soma,
diferenca ou produto. No caso de se prever as pontuagdes dos alunos a partir do recurso o0 nimero de
horas de sono em cada noite, convém criar um recurso que denotasse a média de presenca que o aluno

teve.
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MODELAGEM PREDITIVA

A modelagem preditiva é onde o aprendizado de maquina finalmente entra em seu projeto de
ciéncia de dados. Pois um bom projeto ndo é aquele que apenas treina um modelo e fica obcecado
com a precisdo, mas também usa métodos e testes estatisticos abrangentes para garantir que 0s
resultados do modelo realmente facam sentido e sejam significativos.

Com base nas perguntas do estagio de entendimento de negdcios, é aqui que se decide qual
modelo escolher para o problema. N&o é uma decisao facil e ndo existe uma resposta certa. O modelo
(ou modelos sempre deve testar varios) e dependera do tamanho, tipo e qualidade dos dados, quanto
tempo e recursos computacionais disponiveis ou deseja investir e o tipo de resultados que se pretende
atingir. Existem algumas informagdes disponiveis online, com um fluxograma que ajuda a decidir o
algoritmo certo com base no tipo de problema de classificacdo ou regressdo em questdo como as
folhas de dicas do Microsoft Azure e as folhas de dicas do SAS.

Depois de treinar modelo é fundamental que se avalie 0 seu sucesso. Um processo chamado
validacdo cruzada k-fold é comumente usado para medir a precisdo de um modelo.

Envolve separar o conjunto de dados em k grupos de instancias de tamanhos iguais, treinando
em todos 0s grupos, exceto um, e repetindo o processo com diferentes grupos deixados de fora. Isso
permite que o modelo seja treinado em todos os dados em vez de usar uma divisdo tipica de teste de
trem.

Para modelos de classificacdo, geralmente testa se a precisdo usando o PCC (classificacdo
percentual correta), juntamente com uma matriz de confusdo que divide os erros em falsos positivos
e falsos negativos. Gréficos como curvas ROC, que sdo a verdadeira taxa positiva plotada contra a
taxa de falsos positivos, também sdo usados para comparar o sucesso de um modelo. Para um modelo
de regressdo, as métricas comuns incluem o coeficiente de determinacdo (que fornece informacoes

sobre a qualidade do ajuste de um modelo), erro quadrado médio (MSE) e erro absoluto médio.

DISPONIBILIZACAO E VISUALIZACAO DE DADOS

A visualizacao de dados é um campo relativamente complicado, principalmente porque parece
simples, mas poderia ser uma das coisas mais dificeis de se fazer bem. Isso porque o conjunto de
dados relaciona os campos da comunicacdo, psicologia, estatistica e arte, com o objetivo final de
comunicar os dados de uma maneira simples, porém eficaz e visualmente agradavel. Depois de extrair
as ideias pretendidas do seu modelo, vocé deve representa-las de maneira que os diferentes principais
interessados no projeto possam entender.

Neste campo da visualizagdo de dados existe o pipeline de analise e visualizagdo em um bloco

de anotagOes interativo em Python como o Jupyter, que possibilita obter o codigo e visualizagdes
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comparativas permitindo uma rapida interacdo com bibliotecas como Seaborn e Bokeh. Ferramentas
como o Tableau e o Plotly tornam muito facil arrastar e soltar seus dados em uma visualizacéo e
manipula-los para obter visualizagdes mais complexas. Se vocé esta criando uma visualizacdo
interativa para a Web, ndo ha melhor ponto de partida do que o D3.js.

Pode se observar de que o ciclo é portanto, um processo iterativo. Pois o sucesso do modelo
esta relacionado com o correto entendimento do negécio existente Ele aborda os problemas
identificados? A andlise produz alguma solucéo tangivel? Se foram encontrados novos insights na
interacdo do ciclo de vida, agora pode se inserir esse conhecimento na proxima iteracdo para gerar
insights ainda mais poderosos e liberar o poder dos dados para obter resultados ainda mais

importantes para 0 negocio ou o projeto como no quadro a seguir:

CICLO DE VIDA DA CIENCIA DOS DADOS EXPANDIDO
COMPREENSAO . COMPREENSAO ‘PREPARACAO MODELAGEM Ng ~ . -
DO NEGOCIO DOS DADOS .~ DOS DADOS AVALIAGAQ . IMPLANTAGAO
D:;e(r)r;_n:::\g’zo ‘ Coleta dos Selegdo dos 59,'99,5" d:s . Avaliagao Implantagdo
. . dados iniciais dados tecnicas de do plano do plano
do negocio \ ) modelagem )
wuacso | | Descricgo | | consistencia | | Ge230d0 | (o ido | | objeti
Situagdo ¢ Consisténcia projeto de Revisdo do Objetivo do
dos ativos dos dados dos dados teste plano negocio
Determinago | : i : — '
) e;;m:‘a;? Exploracio Construcio Construcio Determinagdo Produgdo do
0 Dhbjetivo do dos dados dos dados do modelo das proximas relatério final
data science | § etapas
Produgdodo | Verificagioda |
r;‘:lalrl\i)a:o ° Verllfza;aodda Integracdo Acesso ao Revisdo do
A qualidace dos dos dados modelo Projeto
projeto . dados &
Formatagdo
dos dados

Fonte: TERI-NORCE CRS, 2019

FLUXOS DE TRABALHO EM CIENCIA DE DADOS

A ciéncia de dados ¢ um campo complexo que requer experiéncia, habilidade, paciéncia e
tomada sistematica de decisfes para ser bem-sucedido. Para se prosperar e agregar valor as pessoas
e aos negocios € essencial o desenvolvimento do fluxo de trabalho em ciéncia de dados como seguinte

roteiro:

1. Demarqgue cada projeto em fases
O projeto de ciéncia de dados de cima para baixo (top down) fara com que vocé se sinta
sobrecarregado. Se nada mais, comprometera sua capacidade de dar passos tangiveis. A melhor

estratégia € demarcar cada projeto de ciéncia de dados em quatro fases distintas:
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e Fase 1: Analise Preliminar: Esta é a etapa de preparacdo em que os dados sdo coletados, as
metas sdo definidas e os objetivos séo esclarecidos. Essa fase € a mais importante para que 0
restante do fluxo de trabalho seja eficiente e produtivo.

e [Fase 2: Dados Exploratérios: Durante esta fase, os dados séo limpos, analisados e avaliados.
Esta etapa em que perguntas especificas sdo feitas e 0 mal entendido é esclarecido.

e Fase 3: Visualizacdo de Dados: Com os dados analisados e armazenados em planilhas, é
hora de visualizar os dados para que possam ser apresentados de maneira eficaz e persuasiva.

e Fase 4: Descoberta de conhecimento: Finalmente, modelos sdo desenvolvidos para explicar
os dados. Os algoritmos também podem ser testados para obter resultados e possibilidades

ideais.

2. Use a combinacéo adequada de hardware e software

Quando se trata de fluxos de trabalho de ciéncia de dados, os fatores como a velocidade e a
eficiéncia sdo de extrema importancia para garantir o sucesso do projeto inteiro. Requer desta forma
obter o equilibrio e alinhamento entre os recursos do computador e o software para garantir o processo

em harmonia para minimizar os atrasos e assegurar 0 menos risco de corrup¢édo de dados.

3. Assegurar a transparéncia do fluxo de trabalho
Independentemente do porte do projeto, se € pequeno e isolado ou envolvido numa tarefa
muito maior com uma variedade de pessoas e grupos, é necessario garantir que seu fluxo de trabalho

seja claro, 6bvio e aparente para todos.

4. Envolver o numero adequado de pessoas
Manter a equipe inicial pequena para limitar o ruido externo e garantir a continuidade e imune

a opinides excessivas e estratégias diversas e manter o foco.

5. Selecione os KPIs (Key Performance Indicators) apropriados

As métricas e indicadores devem apontar para a estratégia e 0s objetivos gerais do negdcio no
longo prazo, além de criar itens acionaveis no curto prazo.

Com a geracdo de Big Data, o KPIs como "0 nUumero de usuarios que compram um

determinado produto por més", "nimero de usuarios ativos que abrem o aplicativo em cinco segundos

apods a agao X”.
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Nenhum KPI é perfeito, mas é essencial ter alinhamento com os objetivos do negdcio.

As metas e objetivos no front-end articuladas com o back-end para garantir que os resultados
sejam analisados de maneira objetiva.

Quanto mais cedo estabelecer os KPIs e comecar a analisar seus resultados, mais eficaz sera
0 seu fluxo de trabalho.

Pois, hé casos em que as medidas de sucesso devem ser extremamente técnicas, mas para a

maioria das situacfes, métricas mais simples sao mais eficazes e deve evoluir com o tempo.
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CAPITULO 6

PLATAFORMAS

As plataformas sdo modelos de negocio plug-and-play que permite aos multiplos participantes

(produtores e consumidores) a conexao e interacdo entre si e para criacao e troca de valores.

TAXONOMIA DA PLATAFORMA

Fonte: Moro, 2019

A histéria da plataforma esta intimamente relacionada com a transformacgéo digital dos
servigos e, mais amplamente, os processos de fabricacdo. As informacgdes baseadas em regras e
tecnologia de comunicacao, as tecnologias digitais proporcionam a homogeneizac¢ao no formato dos
dados, na capacidade de edicdo, reprogramabilidade, distribuicdo e auto-referéncia em que as
transacOes sdo mediadas por players complementares que compartilham um ecossistema de rede.

Desta forma, as atividades de servico sdo alteradas quando podem ser formalizadas, os
processos codificaveis e computaveis com regras claramente definidas para sua execucéo.

Os dados séo (ndo necessariamente informagdes) sdo convertidos em formato legivel por
computador pelo processo de digitalizagdo. Onde Kallinikos, Aaltonen e Marton (2013) identificam
os artefatos digitais como qualquer elemento do projeto de desenvolvimento de software que inclui
documentacdo, planos de teste, imagens, arquivos de dados e mddulos executaveis. E destacam as
dimensdes da editabilidade, interatividade, abertura, reprogramabilidade e distribuigdo e os atributos
de modularidade e granularidade. Ainda, segundo os autores, os artefatos digitais sao editaveis como
elementos e podem ser reorganizados excluindo ou adicionando elementos ou modificando fungdes
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de elementos (atualizagdo do contetdo ou dados). Possuem ainda as propriedades interativas, pois
oferecem maneiras alternativas pelas quais 0s usuarios podem ativar as fun¢@es dos elementos ou
explorar informac6es (funcionalidade de pesquisa). Além disso, eles observam que os artefatos
digitais sdo abertos e reprogramaveis na medida em que sua estrutura l6gica pode ser alterada e
modificada por outros objetos digitais (funcionalidade existente é alterada por novos aplicativos).
Afirmam ainda os recursos de interoperabilidade e abertura, e em seguida, distribui os artefatos
digitais a medida que sdo montados as funcdes, componentes, ou itens de informacao de diferentes
fontes ou institui¢Ges. Portanto, os artefatos digitais séo modulares como eles sdo montados de blocos
distintos e auto-suficientes que s&o interdependentes e granulares como os blocos podem ser
rastreados até unidades elementares (por exemplo, bits e bytes) (Kallinikos et al., 2013).

Yoo et al. (2010) concluem que isso permite a homogeneizacdo de dados como contetdo
digital multimidia (video, grafico, texto, audio ou sinais elétricos) que podem ser consumidos e
manipulados usando qualquer dispositivo ou rede digital. No entanto, eles argumentam que isso torna
os artefatos digitais autorreferenciais, o que significa que dependem de outros os objetos digitais
(tecnologia digital como dispositivos mdveis). Assim, artefatos digitais estdo constantemente
evoluindo e mudando ao longo do tempo (Kallinikos et al., 2013). A literatura sobre a plataforma
digital identifica quatro artefatos digitais: (a) infraestruturas digitais, (b) plataformas, (c)
complementos digitais e (d) ecossistemas digitais que interagem entre si.

Esses quatro artefatos digitais sdo definidos a seguir:

INFRAESTRUTURA DIGITAL

Sao os recursos de Tl predominantemente tangiveis (tecnologias de hardware, software e rede
e telecomunicacdes), os aplicativos de negdcios ou base sobre a qual o portfolio de TI (recursos
técnicos e humanos, sistemas e processos) podem ser construidos tanto dentro como fora das
empresas (fornecedores, parceiros ou terceirizados).

As infraestruturas digitais sdo consideradas como o primeiro artefato digital de fundo invisivel
por parte dos usuarios, pois esta embutida em outras estruturas sociais e tecnoldgicas, transparente de
usar, tem escopo além de eventos unicos, pode ser aprendido ao se tornar um membro, é moldado por
convengdes, pode ser conectado a outras infraestruturas usando padrées, baseia-se uma base instalada
e so se torna visivel apos ocorréncia de problemas técnicos.

Hanseth e Lyytinen (2010, p. 4) definem as infraestruturas de informagdo como um
“compartilhamento compartilhado, aberto (e sistema socio-técnico heterogéneo e em evolucao ...
constituido por um conjunto de recursos e suas comunidades de usuarios, operacdes e projetos. Eles

descrevem esses sistemas (chamados de base instalada) como a especificacdo existente da
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infraestrutura de informacé&o. Elas sdo compartilhadas porque os componentes podem ser usados por
varios usuarios para executar acoes especificas. Além disso estdo abertas na medida em que novos
componentes podem ser integrados a base instalada existente desde que sejam compativeis entre si e
ajudam varias partes interessadas a orquestrar suas necessidades. Como novos elementos técnicos e
sociais sdo adicionados e integrados, a diversidade técnica e social aumenta, resultando em
heterogeneidade que causa evolucgéo ilimitada (Hanseth & Lyytinen, 2010).

As infraestruturas digitais diferenciam outras formas de infraestrutura por sua capacidade de
coletar, armazenar e distribuir dados digitais em varios sistemas e dispositivos (Constantinides,
Henfridsson & Parker, 2018).

Além dessa conceituacdo, Henfridsson e Bygstad (2013) identificam quatro fluxos de pesquisa
entre infraestruturas digitais:

a) Modelos de ativos estratégicos: sdo infra-estruturas dentro de empresas onde os gerentes
implementam mudangas no portfélio de TI para aprimorar o alinhamento entre T1 e estratégia
da empresa;

b) Perspectiva relacional: considera as infra-estruturas como relagcdes sociotécnicas em uma
comunidade que € mediada pela TI;

c) Visualizacdo dos modelos de rede: A infraestrutura é vista como uma rede de atores
humanos que compartilham seus interesses em tecnologia; e

d) Estudos orientados: Os atores humanos ou organizacionais que usam a T1 para se adaptar se

com 0 meio ambiente.

COMPONENTES DA PLATAFORMA DE NEGOCIOS DIGITAL
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Os componentes da infraestrutura digital podem ser vistos como “amplos” que incluem os
recursos da Internet, redes de intercambio eletronico de dados ou padrfes abertos como o Protocolo
de controle de transmissdo (TCP / IP) que sdo mais frequentemente associados com a necessidade
dos profissionais e departamentos de TI. Ou “limitados” que sdo componentes mais baratos,
implantados pelos usuérios finais que incluem os dispositivos smartphones ou tablets), aplicativos ou
plataformas existentes (Facebook)

Constantinides et al., 2018) destacam que os componentes de ambas as dimensdes estdo se
tornando cada vez mais complementares a medida que os smartphones e a Internet os recursos de
geolocalizacdo e permitem modelos de negdcios como o Uber ou AirBnb.

Ao resumir esta secdo, as infraestruturas digitais podem ser vistas como compartilhadas,
sistemas socio-técnicos abertos e heterogéneos e em evolucdo (ou seja, a base instalada com
componentes técnicos e humanos, juntamente com suas relaces) que formam a base para coletar,

armazenar, e distribuir dados digitais em varios sistemas e dispositivos.

PLATAFORMA DIGITAL
Como vocé definiria uma plataforma digital?
Existem muitas definigdes na Web, complexas ou simplistas e vamos definir uma plataforma

digital com seus principais atributos.

PLATAFORMAS DIGITAIS

i i 8

Clientes e Demais pessoas,
Mercados Clientes e Mercados
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Dados DIGITAL PLATFORM \ 4

Comunidades

o = T\ p— . — :
Produtos, Demais Produtos, Dsenvolvedores e
Servigos e Servigos, Dados e Comunidades

Dados Pessoas

Fonte: Ward, 2020
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1. E um modelo de negdcios habilitado pela tecnologia.

2. Facilita trocas entre varios grupos - por exemplo, usuarios finais e produtores - que ndo
necessariamente se conhecem.

3. Oferece um valor proporcional ao tamanho da comunidade. Existem efeitos de rede. Uma
plataforma digital ndo vale nada sem a sua comunidade.

4. E um facilitador de confianca: deve gerar confianca com termos e condicdes gerais claros
sobre a propriedade intelectual e a propriedade dos dados. Também ajuda consumidores e
fornecedores a confiarem uns nos outros dentro da rede, gracas aos mecanismos de pontuacéo.

5. Possui conectividade aberta: compartilha dados com desenvolvedores de terceiros para criar
novos servigos e ampliar o ecossistema. Isso é feito com APIs e participa da economia da API.

6. Ele pode ser dimensionado massivamente para atender a milhdes de consumidores sem
degradar o desempenho.

7. Ele oferece uma experiéncia atraente para o usudrio: facil de usar, sem necessidade de
treinamento, de autoatendimento.

8. Possui modelos de negdcios inovadores baseados no valor imediato.

Quais sdo os beneficios de uma plataforma digital?

NUCLEO DA PLATAFORMA DIGITAL

RESPONSABILIDADE

SERVICOS DE DO ECOSSISTEMA

INTEGRACAO

DADOS B
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Processos
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Fonte: Adaptado de IDC, 2020
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Gerar receita

Reduzir custos

Ganhe velocidade para colocar produtos nos mercados-alvo.

Promover a colaboracgdo e a inovagao para novos produtos e servigos

As Plataformas em geral fornecem varias categoriza¢@es sob varios pontos de vista.

Sob o ponto de vista econémico, Evans e Schmalensee (2007) distinguem quatro tipos de

plataformas:

a) Plataformas de trocas: mediam entre compradores e vendedores para auxiliam na procura

de assuntos correspondentes (eBay, Mercado livre);

b) Midia suportada por publicidades: cria contetdo ou pela compra de conteudo de outras

pessoas para atrair usuarios, que atraem anunciantes (Twitter ou Facebook);

c) Sistemas de transac0es: facilitam as transagdes, fornecendo métodos de pagamento (Bitcoin

ou PayPal); e

d) plataformas de software: nas quais os desenvolvedores de aplicativos podem

acessar servigos para implementar e vender seus aplicativos na plataforma.

e) Plataformas sociais: Facebook, Twitter, Instagram, LinkedIn - modelo de negocios de

“publicidade”.

f) Plataformas internas: aumenta a flexibilidade para projetar novos produtos dentro das

empresas,
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g) Lojas de aplicativos: Apple / Google Play - modelo de negocios “digital good”.

Ja Gawer (2009, 2014) classificam plataformas como:
a) plataformas da cadeia de suprimentos: para aumentar a eficiéncia ao longo da cadeia de
suprimentos;
b) plataformas da industria: estabelecer relacbes de negocios com as empresas incluindo
inovacdo complementar externa;
c) plataformas de mercados multi-facetados: mediacdo das transacGes entre dois ou mais
lados do mercado;
d) Plataformas StackOverflow: modelo de negdcios de "publicidade™ como Motor de busca do
Google.
e Mercados: Amazon marketplace, mecanismos de compras: modelo de negdcios de
"comeércio eletrénico™.
e Plataformas de midia: Spotify, Deezer - modelo de negbcios de “assinatura”.
¢ Plataformas de afiliados: Commision Junction... - modelo de negécios “ganhe conforme
vocé executa”
e Plataformas de crowdsourcing: Uber, BlablaCar, AirBnB - modelo de negdcios "pague
conforme o uso"
e Plataformas de repositorio: GitHub - modelo de negdcios "freemium™: vocé paga apenas
se ndo quiser compartilhar seu codigo com a comunidade.
e Plataformas de infraestrutura (laaS): AWS, Azure - modelo de negdcios "pague
conforme o uso"

e Plataformas de classificados: imoveis... - modelo de negdcios de “publicidade”

Assim, as plataformas internas e plataformas da cadeia de suprimentos podem ser vistas como
plataformas internas ao passo que as plataformas industriais e os mercados multifacetados podem ser
vistos como plataformas externas.

Do ponto de vista econémico, as plataformas digitais sdo predominantemente vistas como
voltados aos mercados que envolvem grupos de agentes que se interagem via "plataformas”, onde o
beneficio de um grupo de ingressar numa plataforma depende do tamanho do outro grupo que se
juntam a determinada plataforma. Assim, aa perspectiva econdmica em plataformas limita sua visdo

a um relacionamento comprador-vendedor que trata os usuarios finais ou desenvolvedores
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simplesmente como consumidores e ndo fornece uma resposta sobre como as plataformas devem ser
projetadas (Gawer, 2014).

A literatura de design de engenharia comegou com a visualizacdo de plataformas a luz das
"hierarquias de design™ levando a plataformas de produtos e finalmente integrando-se as familias de
produtos (Gawer, 2014). Cedo definigdes incluem a “reutilizacdo sisteméatica de componentes em
diferentes produtos dentro de uma familia de produtos, que permite economias de escopo na
producdo” (Gawer, 2014, p. 1242).

Os primeiros pesquisadores veem a plataforma como um conjunto de componentes ou fungdes
padréo que formam uma tecnologia de uso geral com arquitetura e padrdes integrados como base para
terceiros desenvolvedores a desenvolver ativos complementares (Bresnahan & Greenstein, 1999;
Fichman, 2004; Taudes, Feurstein e Mild, 2000; West, 2003). Assim, uma plataforma ndo esta mais
totalmente controle do proprietario da plataforma, mas renuncia ao controle de desenvolvedores de
terceiros (Gawer & Cusumano, 2008). O que essas conceituacOes iniciais de plataforma tém em
comum € o foco em arquitetura e, mais especificamente, na arquitetura tecnolégica modular (Gawer,
2014). Na linha com isso, Baldwin e Woodard (2009, p. 19) definem plataformas como “um conjunto
de componentes estaveis que suporta variedade e capacidade de evolucdo em um sistema, restringindo
os vinculos entre os outros componentes”. Eles distinguem explicitamente entre componentes
“principais” com baixa variedade que representam a plataforma e os componentes “periféricos”
complementares com alta variedade. Desenhando nessa defini¢do, Tiwana, Konsynski e Bush (2010,
p. 675) especificam com mais precisdo: “O base de cddigo extensivel de um sistema baseado em
software que fornece a funcionalidade principal compartilhada pelos médulos que interoperam com
ele e as interfaces pelas quais eles interoperam”. Boudreau (2010) afirma ainda que especialmente as
normas técnicas apoiam a interoperabilidade entre os modulos. Para resumir a perspectiva da
engenharia, as plataformas fornecem uma solucdo modular e integrada a arquitetura com um conjunto
de componentes estaveis e funcionalidade principal (ou seja, o nucleo da plataforma) compartilhada
pelos modulos / complementos que interoperam com ele usando interfaces ou regras padronizadas.

No entanto, a perspectiva da engenharia ndo leva em conta como as plataformas evoluem ao
longo do tempo e como eles competem entre si (Gawer, 2014). A perspectiva organizacional também
conceitua plataformas como consistindo em uma arquitetura com recursos tangiveis e intangiveis. No
entanto, a interacdo de criacdo de valor entre atores (externos e internos) e recursos sao mais
pronunciados nessa perspectiva (Constantinides et al., 2018; Lusch & Nambisan, 2015). Ciborra
(1996) enfatiza que isso € ativada por um nucleo de plataforma estavel com estruturas organizacionais
relativamente estaveis e temporarias acordos com estruturas, produtos, rotinas ou rotinas

organizacionais em constante mudanca de capacidades. Essas organiza¢fes ou meta-organizagdes em
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evolucdo podem ser caracterizadas por trés aspectos: (a) coordenam os atores (que podem ser
individuos ou empresas e podem levar diferentes papéis), que podem competir e inovar (que é
frequentemente chamado de coopeticdo [Brandenburger e Nalebuff, 1996]); (b) fazer uso de
economias de escopo2 tanto na oferta quanto na exigem; e (C) consistir em uma arquitetura
tecnologica modular com um ndcleo e periféricos componentes (Gawer, 2014). Esses elementos
técnicos, juntamente com 0s processos organizacionais e padroes (de Reuver et al., 2018) podem ser
realizados e implementados por recursos dindmicos (Thomas et al., 2014). Para resumir essa Vvisao,
as plataformas sdo vistas como organizacdes ambidestras que alavancar recursos, fornecendo uma
arquitetura tecnologica modular com um nivel relativamente estavel nucleo da plataforma e uma
periferia em mudanca dindmica. Portanto, é necessario para a plataforma organizacao para coordenar
0s atores da organizacao para permitir a cooperacao e concorréncia por inovagdo e economias de
escopo.

O que significa que ndo ha um Unico proprietario que possua o nucleo da plataforma capaz de
ditar as hierarquias de design (Henfridsson et al., 2014). As plataformas sdo facilitadoras da troca (de
bens, servicos e informacdes) entre diferentes tipos de partes interessadas que ndo poderiam interagir
de outra forma.

Convencionalmente usado, o termo “plataformas” refere-se a multiplas estruturas digitais que
moldam e intermediam as regras para interagao dos participantes.

No campo da ciéncia da computacdo, as plataformas fornecam um conjunto de técnicas
compartilhadas, tecnologias e interfaces para um amplo conjunto de usuarios para construcdo de
artefatos e solucdes personalizadas.

Assim, as plataformas sdo “cyberplaces” habilitados por algoritmos onde os protagonistas
podem agir, interagir e negociar.

A maioria das definicdes observa o papel em que uma entidade desempenha atividades
intermedidrias de outras entidades ou de pessoas. Como “uma empresa que controla uma rede, uma
instalacdo ou um insumo essencial onde os fornecedores de um bem ou prestadores de servigos
complementares” devem ‘“confiar”. Ou enfoca o papel da infraestrutura em que as empresas
estruturam o acesso aos mercados ou facilitar as transacfes. Desta forma, sdo recursos facilitadores
da troca (de bens, servigos e informagdes) entre diferentes tipos de partes interessadas que nao
poderiam interagir de outra forma. As transacdes sdo mediadas por players complementares que
compartilham um ecossistema de rede (Rochet e Tirole, 2003; Armstrong, 2006). Devido as suas
caracteristicas tém um alcance que lhes da o potencial de escalar globalmente.

Dentro dessa perspectiva, uma plataforma pode ser categorizada em termos do escopo do

processo de producgdo como:
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1. plataformas internas, permitindo a recombinacédo de subunidades dentro da empresa;

2. plataformas da cadeia de suprimentos coordenando fornecedores externos ao redor de uma
montadora; e

3. plataformas da industria em que um lider de plataforma agrupa recursos externos de

complementadores (Gawer, 2014).

Nos dois Ultimos tipos, as plataformas ndo apenas fornecem um nucleo estavel, mas também
mediam entre diferentes grupos de usuarios como compradores e vendedores, normalmente é
indicado como uma plataforma de varios lados (Boudreau e Hagiu, 2009).

Como as plataformas retinem varios grupos de usuérios, cria 0s chamados efeitos de rede ou
externalidades de rede que implicam no aumento da utilidade da tecnologia a medida que aumenta a
base instalada de usuarios (Katz e Shapiro, 1985; Shapiro e Varian, 1998). Pois, o valor da plataforma
depende do nimero de usuarios no mesmo grupo de usuarios conectando ou usando 0s Servi¢os
fornecidos.

Observa se que a forca dos efeitos da rede pode variar drasticamente e podem moldar tanto a
criacdo quanto a captura de valor. Quando os efeitos de rede sdo fortes, o valor fornecido pela
plataforma continua a aumentar acentuadamente conforme o nimero de participantes.

Por exemplo, como o nimero de usuarios numa determinada plataforma aumentam, assim
como a quantidade e variedade de contelido interessante e relevante também aumentam.

Em muitas situac6es, a melhor estratégia de crescimento da plataforma é se conectar diferentes
redes de plataformas umas as outras. Pois qualquer neg6cio de plataforma, o sucesso depende da
aquisicdo/manutencdo do grande nimero de usudrios e acumulacdo de dados sobre suas interacGes.
Esses ativos sdo sempre muito valiosos em varios cenarios e mercados. Ao alavanca-los, as empresas
conseguem diversificar-se em diferentes linhas de negdcios e melhorar sua economia de escala podem

criar sinergias importantes.

PLATAFORMAS DIGITAIS

As principais empresas de plataformas digitais combinam com governanca eficaz para obter
efeitos positivos na rede, criagéo de valor e escalabilidade nas suas atividades.

Digitalizacdo é o processo de conversao de dados (ndo necessariamente informacdes) num
cddigo cujo formato € legivel pelos computadores. E as tecnologias digitais implicam
homogeneizacdo de dados, capacidade de edi¢do, reprogramabilidade, distribui¢do e auto-referéncia

(Yooetal., 2010; Kallinikos et al., 2013). Tais recursos podem levar a varias herangas em distribuidos
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configurac@es, o que significa que ndo ha um Unico proprietario que possua o ndcleo da plataforma e
dite sua hierarquia de design (Henfridsson et al., 2014).

Essas acOes sdo altamente diversas e sdo categorizadas por mercado, funcao social ou de
carater técnico. Cada plataforma envolve sua propria diversidade seja questdes computacionais e/ou
questdes de mercado. Isto é, had plataformas de B2C (business to consumer), as plataformas de
compartilhamento que geralmente sdo C2C (consumer to consumer) ou B2B, e as plataformas para
Industrie 4.0 com recursos do 10T (Internet das coisas) em que 0s objetos sdo ligados por conexdes
cibernéticas em que as regras e propriedade dos dados sdo gerados por maquinas.

A figura a seguir destaca os tipos de plataformas e suas caracteristicas. Em primeiro identifica
a concorréncia por haver um lider de mercado cujo dominio pode sufocar a inovacdo. Em segundo, a
plataforma pode coletar muitos dados confidenciais, dados pessoais com milhdes de perfis de pessoas
que néo é tdo claro onde estdo os limites éticos e legais. A terceira questdo é um possivel viés nos
rankings criados pela plataforma. Isso pode variar de filtrar certas opinides para classificar certas
questbes de maneira injusta. Nesses casos, 0 algoritmo € manipulado para fornecer um resultado
diferente, dando vantagem a terceiros (possivelmente sendo a propria plataforma).

O quarto problema é que grandes plataformas digitais tendem a integrar o mercado
horizontalmente, as vezes até verticalmente, usando sua base de usuérios como um ativo. Além disso,
a receita gerada por uma plataforma dominante pode ser usada para subsidiar a expansédo em outros

setores.

POSSIBILIDADES DAS PLATAFORMAS DIGITAIS

COMPANHIAS
NO PAPEL DE
FORNECEDORES

— —
rCOMPETICI\O i
NA

SUBSIDIDIOS DAS

PLATAFORMAS,
PLATAFORMA PRODUTOS E
DIGITAL

SERVICOS
—_— ¢

oLyl
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Fonte: Aalst et. Al, 2019

Legenda: (1) nenhuma concorréncia real é possivel devido & necessidade de escala; (2) dados confidenciais estéo sendo
coletados e usados para obter vantagens competitivas ou receita adicional; (3) a plataforma pode ser tendenciosa (porque
o papel do fornecedor e o papel da plataforma) sdo combinados) e (4) a receita e a base de usuarios gerados pela plataforma
dominante sdo usados para expandir horizontal ou verticalmente.

PLATAFORMAS DIGITAIS DOMINANTES <:>
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As plataformas digitais diferem dos sistemas fisicos como produtos, porque os limites do
subsistema séo vagamente definidos, o0 que torna menos onerosos a recombinacao de elementos e a
informacao nédo € conflitante e compartilham uma viséo colaborativa. E sdo baseadas em algoritmos
digitais e estruturas de software que processam dados armazenados na nuvem. A historia da
plataforma esta intimamente relacionada com a transformacdo digital dos servicos e, mais
amplamente, os processos de fabricacdo e também as informagdes baseadas em regras e tecnologia

de comunicacéo.

PLATAFORMAS DIGITAIS COM TECNOLOGIAS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A)

As tecnologias da inteligéncia artificial (1A) estabelecem relacionamento amigavel entre
humanos e méaquinas. Pois a IA proporciona a capacidade da maquina executar funcdes cognitivas
em que associamos as mentes humanas como percepc¢ao, raciocinio, aprendizado, interacdo com o
meio ambiente, resolucdo de problemas, tomada de decisdo e até demonstracdo de criatividade como
propor sugestdes, avaliarem a capacidade fisica ou tracar perfil dos humanos.

Ou seja, os aspectos das tarefas nas plataformas digitais sdo alinhados com os recursos dos
agentes de 1A (por exemplo, velocidade, precisdo, confiabilidade, escalabilidade) e outras
competéncias de agentes humanos (criatividade, empatia, julgamento) cujo resultado criam
oportunidades para tarefas nas plataformas a serem executadas por novos hibridos humano-IA que
variam desde a substituicdo de tarefas (substitutos dos humanos pela 1A) ao aumento de tarefas (1A e
humanos se complementam) a montagem de tarefas (IA e humanos sdo dinamicamente reunidos para
funcionar como uma unidade integrada).

Temos assim, plataformas com base no software (i0OS e Android), redes sociais (Facebook) e
plataformas de negociacdo (Amazon Marketplace) cunhou inicialmente o termo plataforma digital,
que hoje temos muitas outras categorias como plataformas de trabalho on-line (Twago,

Freelancer.com).
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Existem varias conceituacdes de plataformas digitais

Sdo definidas como artefatos puramente técnicos onde plataforma é uma base de cddigo
extensivel e o ecossistema compreende os modulos de terceiros que complementam essa base de
cddigo. Pode também ser caracterizado como uma assembléia sociotécnica abrangendo os elementos
técnicos (de software e hardware) e processos e padrdes organizacionais associados (Tilson et al.,
2012). Ou Ghazawneh e Henfridsson (2015) constroem bases em Tiwana et al. (2010), definindo
como plataformas externas baseadas em software que formam a base de codigo extensivel que fornece
0 nucleo de funcionalidade compartilhada pelos médulos que interoperam com as interfaces com as
APIst,

Sdo também plataformas externas baseadas em software que consistem na base de cddigo
extensivel de um sistema baseado em software que fornece a funcionalidade principal compartilhada
pelos modulos que interoperam com ele ¢ as interfaces pelas quais eles interoperar” (Tiwana et al.,
2010). As plataformas de software representam um ponto de encontro tecnolégico em que aplicativos
desenvolvedores e usuarios finais convergem (Evans et al., 2006). Ja Spagnoletti et al. (2015, p. 364)
definem uma plataforma digital como “um bloco de construcdo que fornece uma funcéo essencial a
um sistema tecnoldgico e serve como base sobre a qual produtos complementares, tecnologias ou

servicos podem ser desenvolvidos”.

! A interface de programa de aplicativo (API) é um conjunto de rotinas, protocolos e ferramentas para criar aplicativos de
software. Basicamente, uma API especifica como os componentes de software devem interagir com o nicleo da
plataforma e cabe ao programador juntar os blocos que facilita o desenvolvimento do programa fornecendo todos os
componentes. Além disso, as APIs sdo usadas ao programar componentes da interface grafica do usuario (GUI).
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A plataforma digital incorpora varios moédulos como “subsistemas de software
complementares” que permite estender a funcionalidade do produto de software na forma de
programas aplicativos projetados e desenvolvidos por terceiros. Os programas aplicativos sdo por¢oes
executaveis de software, servicos ou sistemas disponiveis para usuarios finais (Ghazawneh e
Henfridsson, 2013, p. 175).

Assim, as plataformas digitais sdo a base de modelos de negdcios habilitados pela tecnologia
que facilitam as trocas entre varios grupos - como usuarios finais e produtores que nao
necessariamente se conhecem. O valor gerado é proporcional ao tamanho da comunidade, com efeitos
de rede escalonaveis gracas a conectividade e a interacdo digital com a Internet. As plataformas
seguem paradigmas inovadores, onde as partes interessadas criam e compartilham valor e incorporam
curvas de aprendizado (economias de experiéncia) que sdo alimentadas por big data em tempo real.

As tecnologias digitais implicam homogeneizacdo de dados, na capacidade de edicdo, na
reprogramabilidade e distribuigéo e auto-referenciabilidade (Yoo et al., 2010; Kallinikos et al., 2013).
Tais caracteristicas da digitalidade podem levar a multiplas configuragdes, o que significa que ndo ha
um proprietario que possua o nucleo da plataforma e que seja capaz de ditar a sua hierarquia de design
(Henfridsson et al., 2014). Além disso, ao combinar a modularidade de bens fisicos com a arquitetura
em camadas do software, tem como resultado o acoplamento por meio das interfaces padronizadas,
levando a produtos abertos para novas aplicac@es e segmentos apds a fabricacdo (Yoo et al., 2010, p.
729).

A seguir a visdo geral do conceito:

Defini¢Bes dos principais conceitos em plataformas digitais

Plataformas Multifacetadas Mediacdo de diferentes grupos de usuérios, como compradores e vendedores
Reune (e/ou combina) grupos distintos que o valor de um grupo aumenta a
medida que o ndmero de participantes do outro grupo aumenta

O valor da plataforma depende do ndmero de usuarios no mesmo grupo de
usudrios

O valor da plataforma depende do nimero de usuarios externos diferentes dos
grupos

Base de codigo extensivel a qual podem ser adicionados maédulos
complementares de terceiros

Plataformas Multimercados

Redes externas diretas

Redes externas indiretas

Visdo técnica das plataformas Digitais

Visdo sociotécnica das plataformas
Digitais

Elementos técnicos (de software e hardware) e processos organizacionais
padrdes associados

Ecossistema (visdo sociotécnica)

Uma colecdo de complementos (aplicativos) para a plataforma técnica
principal, fornecida principalmente por terceiros

Ecossistema (visdo técnica)

Colecdo de empresas interagindo para contribuicdo complementar.

Aplicaces

Software executavel oferecido como aplicativos, servi¢os ou sistemas para
usudrios finais

Recursos da fronteira

Ferramentas e regulamentos de software que facilitam o relacionamento de
longo prazo entre os envolvidos

Grau de Abertura da plataforma

O limite de extensdo em que a plataforma suporta os recursos complementares

Fonte: Reuver et al, 2017
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Por exemplo, permitindo a separagéo de forma e funcdo, o teclado do smartphone pode ser
definido por software e se adaptar dinamicamente & necessidade especifica de entrada para cada tipo
de aplicacdo. Além disso, os usuarios podem adaptar a configuracdo padréo do teclado conforme a
lingua ou aplicacdo. Ou seja, os desenvolvedores de aplicativos combinam os recursos modulares
existentes em camadas dos sistemas operacionais a varios elementos de hardware, os kits de
desenvolvimento de software e uma variedade de interfaces de programacéo de aplicativos pablicos
(APIs) com aplicativos novos ndo considerados quando os smartphones e software basicos foram
concebidos.

Ao contrario de plataformas ndo digitais, plataformas digitais contém componentes em
diferentes niveis, como dispositivos, o sistema operacional e 0s aplicativos e o processo de inovagao
sdo dinamicos e depende de suas dependéncias com plataformas em diferentes niveis técnicos da

arquitetura.

Tipos de plataformas Digitais

As plataformas digitais redesenham as relacdes entre clientes e prestadores de servicos e bens,
funcionarios e empregadores, estado e sociedade, a medida que as TIC (Tecnologia da Informacéo e
Comunicacdo) penetram em quase todas as esferas de nossa vida: desde a compra de bens casuais,
pagamento e o recebimento de servicos publicos até a realizacdo complexos tarefas de profissionais.

A medida que o poder computacional cresce, e mais pessoas ho mundo participam da
economia digital, é necessario analisar mais profundamente os recursos, principios e vantagens das
transformacdes digitais para minimizar os prazos de integracdo de novas ferramentas de interagéo.
Apesar de as plataformas digitais terem uma esséncia comum, as empresas as integram e as utilizam
no mercado de maneira diferente.

As principais plataformas estdo fornecendo servicos de 1A, com estas caracteristicas:

e Estruturas de cddigo aberto e bibliotecas de modelos de aprendizado de maquina para
desenvolvedores e pesquisadores (Google TensorFlow, Azure), pacotes de aprendizado de
maquina (PyTorch do Facebook, Microsoft Computational Network Tool Kit)

e Interfaces de programa de aplicativo (APIs) para servicos como visdo, fala, idioma,
conhecimento e pesquisa (nuvem do Google), API de conversdo, API de interpretacdo de
idioma natural da nuvem e API de conversao de voz em texto da nuvem)

e Ferramentas de arrastar e soltar para criar, testar e implantar modelos de 1A personalizados
(por exemplo, Azure Machine Learning Studio), Modelos de IA pré-treinados para 0s usuarios

implantarem em seus respectivos contextos
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e Plataformas para atividades de governanca. (Google Play para revisdo e monitoramento de
aplicativos de deteccdo de fraudes, contetudo inapropriado, aplicativos prejudiciais e violagbes

de propriedade intelectual e politicas de seguranca).

Como resultado, Evans e Gawer (2016) apontaram 4 tipos de plataformas digitais, de acordo

com suas principais fungdes:

TIPO DE PLATAFORMES DIGITAIS
Puxado pelo Plataforma de Plataforma de
Mercado Inovacdo Integracao
Livre competicao
Ex: Alibaba Ex. Apple store
Conhecimento do
consumidor final
Plataforma de Plataforma de
transagdo investimento
Puxado pela
tecnologia Ex. Uber e AirBnB Ex. Servicos em geral
Monopdlio dos do tipo
clientes
>
Mercado um para um Mercado multi facetado

Fonte: Ablyazov e Rapgof, 2019

e plataformas de transagfes: agindo como um meio, facilita as trocas ou transagdes entre
varios usuarios, compradores ou fornecedores;

e plataformas de inovacéo: usadas como base para outras empresas (ndo da melhor maneira
integrada no sistema ecoldgico da inovacdo) para desenvolver tecnologias, produtos ou
servigos complementares;

e plataformas integradas: sendo simultaneamente uma plataforma de transacGes e uma
plataforma de inovacéo. Esta categoria inclui empresas como a Apple, que possui a plataforma
App Store, e um grande sistema ecoldgico de desenvolvedores com recursos que suporta a
criacdo de um contetdo nessa plataforma;

e plataformas de investimento: constituidas por empresas que desenvolveram a estratégia de

portfdlio de plataformas e atuam como holding, investidor ativo de plataforma ou ambos.
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A principal caracteristica das plataformas digitais como ferramenta de interacdo
socioecondmica € o efeito de rede: aumento do valor do produto ou servigo da empresa, aumento do
efeito positivo (ou negativo) no aumento da 0 niumero de usuarios.

O fendmeno em si aparece nao apenas no ambiente digital, mas no cotidiano vida também.
Por exemplo, com a ampliacdo da empresa em um territorio especifico e, consequentemente,
aumentar. Nos locais de trabalho, o nimero de habitantes do bairro também aumenta. No entanto, no
uso de plataformas digitais, a taxa de propagacdo do efeito de rede aumenta pela progressdo

geomeétrica.

Plataforma Digital de Trabalho

Sdo ambientes on-line onde os servigos digitais s&o adquiridos e entregues em troca de
remuneragao, com componentes de tarefas para determinados servigos, executados e coordenados por
agentes humanos e de IA. O trabalho realizado nessas plataformas €, por defini¢éo digital e, portanto,
pode ser modularizado em tarefas que exigem uma gama de habilidades cognitivas para execucao e
coordenacdo, fornecendo um rico contexto hibrido de humanos e da IA.

Sao identificamos um trés caracteristicas de digitalizacdo que estdo transformando as
plataformas de trabalho digital:

1. Modularizacéo de tarefas: as arquiteturas modulares em camadas de plataformas digitais
que permitem a especificacdo de entradas e saidas de tarefas digitais em niveis granulares,
encapsulamento de atividades em mddulos para executar tarefas e definicdo de interfaces
padronizadas entre médulos que permite experimentacdo e flexibilidade na alocacdo e
coordenacao de tarefas.

2. Geracao automatizada de dados: as entradas, processos e resultados associados as tarefas
digitais podem ser rastreados de forma granular juntamente com parédmetros contextuais.
Infraestruturas de nuvem e tecnologias de fluxo de trabalho geram dados relacionados a tarefas
para alimentar algoritmos de aprendizado de IA.

3. Modalidades de aprendizagem de 1A: inovagdes na ciéncia e na tecnologia aos métodos de
IA (redes neurais convulsionais) acopladas as arquiteturas computacionais permitem a
expansao das modalidades de aprendizado de 1A (supervisionado ou autbnomo com reforco,
autodidatico (maquina Unica) e maquina a maquina) que pode ser aplicado a tarefas em

plataformas de trabalho digital.
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Assim a modularizacdo de tarefas, geracdo de dados relacionados a tarefas para aprendizado
de 1A e a expansdo das modalidades de aprendizado de IA permite alavancar uma variedade de

agentes humanos e de IA na execucéo de tarefas em plataformas de trabalho digitais.

TEMA DESCRICAO
Digitaliza¢do das Modulariza¢do de tarefas, rastreamento automatizado de dados granulares
plataformas relacionados a tarefas e modalidades de aprendizado de I1A.

Os hibridos podem variar conforme o nivel de interdependéncia humano-1A:

- Substituicdo: 1A substitui os humanos

- Colaborativo: Humanos e 1A de complementam

Tipos de plataformas - Integracédo: 1A e humanos séo reunidos para formar uma unidade integrada.

hibridas |A-humano

A execucdo das tarefas com eficiéncia dependera dos papéis dos seres

humanos e dos sistemas de 1A em gerar as entradas, execugdo, comunicacéo,

implementacao e saidas de tarefas (Tomada de decisGes e solucdes).

Identificagdo das limitacbes dos dados ou algoritmos codificados de

treinamento no projeto.

Desenho das Plataformas | Mitigagao de vieses nos processos dindmicos de aprendizado envolvendo seres
sem viés humanos e sistemas de IA.

Competéncias necessérias para novas categorias de tarefas e implica¢fes na

interface humano-1A sem viés nos processos de tomada de decisdo.

Questdes relacionadas a responsabilidade e ética na tomada de decisfes,

seguranca e privacidade de dados na implantacdo de plataformas.

A democratizacdo das ferramentas de 1A por meio de plataformas de codigo

aberto, combinadas com recursos de fronteiras abertas como APIs, permitem

Dominio da plataforma | freelancers e novos players de plataforma para inovar e competir.

versus fortalecimento A dindmica dos novos recursos possibilita acionar, catalisar e dimensionar

movimentos para capacitar individuos e transformar a colaboragdo para

explorar novas necessidades coletivas e heterogéneas.

Tutela dos dados

Com base na interdependéncia entre os papéis da IA e dos agentes humanos na execucdo de
tarefas formando um espectro de hibridos humano-I1A que variam da substituicdo a potencializacédo
da capacidade humana como segue:

1. Substituicdo de tarefas: onde plataformas de trabalho digital implantam sistemas de 1A para
substituir o papel de agentes humanos na execugdo de tarefas. Ex. Assistentes virtuais
robotizados para tarefas de atendimento ao cliente.

2. Potencializacéo das tarefas: permitem que agentes humanos e de IA complementem um ao
outro para executar uma tarefa. Ex. Designers e engenheiros humanos em manufatura,
arquitetura e engenharia usam ferramentas de IA para aumentar a exploracdo das solucdes.
Ex. Conforme as metas de projeto (juntamente com parametros relacionados a materiais,
métodos de fabricacdo e restricGes de custo), o software gera rapidamente alternativas de
design, explorando um grande numero de solugbes por meio do processo evolutivo de

aprendizagem.
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Além disso, os seres humanos também podem aumentar os agentes de IA como:

e Treinar os agentes de A para identificar melhor as nuances da linguagem e o conhecimento
contextualizado, corrigir erros e reforgar o indice de sucessos.

e Explicar decisbes tomadas por algoritmos de aprendizado de maquina de caixa preta para
individuos sem conhecimento técnico, melhorar a transparéncia deste processo de tomada
de decisdo e a responsabilidade de suas acdes.

e Aplicar julgamento e valores morais para garantir que os agentes de IA tenham um bom

desempenho ao longo do tempo em areas como éticas e conformidade.

3. Montagem de tarefas: onde se reinem dinamicamente agentes humanos e de IA para
executar uma tarefa emergente. Na prética, a IA e 0s agentes humanos sdo reunidos de forma
contextual e temporal e funcionam como uma unidade integrada para executar as tarefas.
Como tal, os agentes de IA tornam-se extensdes incorporadas das capacidades cognitivas dos
agentes humanos na execucao das tarefas digitalmente.

Por exemplo, os cirurgides humanos e robds movidos a IA podem funcionar como uma
unidade integrada para realizar cirurgias minimamente invasivas. Da mesma forma, empresas
de manufatura estdo usando “cobots” (robds colaborativos) sensiveis ao contexto dos
“exoesqueletos” que sao dispositivos robdticos vestiveis acoplados que se adaptam e integram
aos trabalhadores como colaboragdo dindmica entre os agentes humanos e de 1A que geram

inteligéncia coletiva sensivel ao contexto.

Escalabilidade das plataformas Digitais
As redes se tornam mais valiosas e importantes com o aumento do tamanho e interconexdes
conforme lei de Metcalfe (Odlyzko e Tilly, 2005), segundo a qual o efeito de uma rede de
telecomunicacdes é proporcional ao quadrado do nimero de usuarios conectados do sistema (n2). A
lei d expressa matematicamente o nimero de conexdes Unicas possiveis num nd de uma rede.
Assim, temos o seguinte postulado: “Se uma rede € composta por n pessoas e cada uma delas
acessa a rede, o valor proporcional ao nimero de outros participantes, o valor em que todas as n

pessoas acessam a rede é: n * (n-1) =n?—n

Law expresses mathematically the number of unique possible connections in a network of nodes.
If a network is composed of n people and each of them assigns to the network a value proportional

to the number of other participants, then the value that all n people assign to the network is:
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As plataformas digitais aumentam a lucratividade escalavel com possiblidade de crescimento
exponencial do ecossistema. A escalabilidade é um elemento essencial de qualquer negdcio. Indica a
capacidade de um processo, rede ou sistema de lidar com uma quantidade crescente de trabalho ou
seu potencial ampliado para acomodar o processo de crescimento. Observa se o crescimento da receita
acompanhado de aumento proporcional dos custos variaveis. Escalabilidade é a capacidade de um
dispositivo se adaptar a um ambiente em mudanca conforme a mudanga das necessidades do cliente.
Em termos mais amplos, escalabilidade significa flexibilidade (incorporando opcdes reais para
expandir, adiar, abandonar os negocios), o que permite atender melhor e atender as necessidades
especificas dos clientes com uma certa dose de personalizacdo. Os interesses e gostos das pessoas,
bem como as condi¢cBes ambientais, evoluem e se ajustam continuamente. A escalabilidade é
portanto, vital, pois contribui para a competitividade, eficiéncia e qualidade (Moro Visconti, 2020).
A escalabilidade também aponta e ajuda a resposta sem degradacao evitando o desperdicio fazendo
uso eficiente dos recursos disponiveis (Gupta et. al., 2017).

A teoria de redes estd principalmente relacionada a plataformas digitais, que por sua vez
representam um catalisador de intangiveis escalaveis.

As interacBes entre a empresa em rede, a plataforma digital e outras partes interessadas
(Stakeholders) externas podem ser examinadas com uma andlise da cadeia de valor que descreve seus
recursos digitais e em rede. A cadeia de valor é digitalizada pelos dispositivos/tecnologias a ela

conectadas conforme a figura a seguir.

TRANSICAO DA CADEIA DE VALOR TRADICIONAL PARA A DIGITAL

Cadeia de valor tradicional Cadeia de valor digital

Plataformas

Conectividade/Interatividade

Nos isolados Nos isolados

Digitalizacdo

Fonte: Moro, 2019
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As cadeias de valor digitais tendem a ser mais planas do que as cadeias de valor tradicionais
e a plataforma de ponte atua como uma coordenacao cubo. A rede digital é intrinsecamente mais
valiosa devido a sua arquitetura altamente interconectada (maior nimero de links); O valor também
depende do trafego crescente de dados ou transagdes entre os nds vinculados.

O fornecimento digital e as cadeias de valor podem ser representados por dois ecossistemas
de rede inicialmente separados que eventualmente interagir, dentro de uma rede multicamada
(Bianconi, 2018). Essa interpretacao é consistente com a fabricacdo em nuvem paradigma, uma forma
avancada de manufatura em rede. Esse processo € baseado em uma combinacdo de sistemas de
manufatura e tecnologias emergentes, como computacdo em nuvem, manufatura virtual, agilidade
manufatura, grade de manufatura, 10T e tecnologias orientadas a servigos (Akbaripour et al., 2015).
Fornecimento global cadeias (e cadeias de valor relacionadas) estdo se tornando cada vez mais
conectadas devido ao aumento da globalizacdo em termos de tamanho da rede, forca e conectividade,

mostrando mudancas intertemporais significativas e maior cluster (Tsekeris, 2017).

REDES MULTICAMADAS

Muitos sistemas complexos do mundo real sdo, portanto, melhor modelados por redes
multiplex (multidimensionais) de camadas em interacdo (Lee et al., 2015). Estes sistemas
interconectados sdo muito sofisticados e podem dar uma explicacdo melhor do funcionamento no
campo da andlise de rede, economia, gerenciamento de operacdes, financas, etc., sendo consistente
COmM a governanga corporativa preocupacoes.

Redes multidimensionais complexas hospedam varios tipos de relagbes (multiplex,
multicamada, multinivel, multirelacional, interconectados, interdependentes etc.) e podem gerar
informacdes valiosas em muitos campos interdisciplinares. Estas redes de redes podem dizer respeito
a redes sociais que envolvem diferentes tipos de conexdes, redes de aeroportos conectados por
diferentes transportadoras aéreas, multiplas infra-estruturas de um pais que estdo mutuamente
conectadas etc.

NOs pertencentes simultaneamente a diferentes camadas (redes) podem ser representados
matematicamente por adjacéncia tensores com bordas entre camadas que conectam uma rede a outra.
Esses links aumentam o valor geral da rede de redes, impulsionando a formulagdo da Metcalfe.

Enquanto a matematica sofisticada que explica essas relagdes (ver Bianconi, 2018) vai muito
além disso o estudo preliminar, algumas implicacdes econdémicas podem valer a pena considerar.

As arestas entre as camadas (links) entre os diferentes nos vdo além de cada camada e
conectam duas (ou mais) camadas adjacentes, representando uma rede de redes com varios

subsistemas e propriedades de conectividade. Se os links entre 0s nés aumentam (ambos na mesma
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camada e gragas a uma conex&o entre camadas), existe uma correspondente valorizar o crescimento

da rede sistémica de redes que pode ser estimada com a lei da Metcalfe.

REDES VMIULTICAMADAS
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A Figura anterior mostra, a primeira vista, que as bordas de ponte entre redes (que vinculam

nos no mercado 1 ao mercado 2, produto 1 e produto 2) agregam valor a todo o ecossistema da rede.

Esse valor incremental pode ser estimado provisoriamente (com um diferencial sem / com

abordagem) comparando redes ndo relacionadas com redes vinculadas.

Uma interpretacdo econdmica das redes multiplex é - pelo melhor conhecimento do autor -
ainda pouco explorada e pode generalizada (incluindo outras camadas de interacdo em um
ecossistema dindmico), dando uma explicacdo inovadora de interacdes entre o fornecimento
eletronico e as cadeias de valor eletronico. As plataformas digitais podem mais uma vez representar

a borda de ligacgdo virtual entre as redes.
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CAPITULO 7

ROBOTICA

Os inventores e engenheiros nos tempos antigos tentaram construir artefatos que se
assemelhavam a animais, engenhos e seres humanos.

O Deus Hefesto da mitologia grega® era responsavel pela criacio de seres mecanizados e
projetou para uso pessoal o gigante de bronze Talos que guardava a ilha de Creta.

A possibilidade de imitar os Deuses fizeram dos gregos, 0s primeiros experimentadores em
engenharia mecénica. No século V a.C, Archytas de Tarentum - o fundador da mecénica matematica
- criou junto com a sua equipe um pombo de madeira a vapor, (figura a seguir) frequentemente

considerado como o primeiro rob6 da historia.
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Trés seculos mais tarde, engenheiros desconhecidos criaram uma calculadora astronémica - 0
Mecanismo Antikythera - cujo mecanismo provavelmente ficava alojado em uma caixa de madeira
que era operado por uma manivela. O complexo aparelho semelhante a um reldgio, com mostradores
e engrenagens em bronze e previa com precisdo eclipses lunares e solares e indicava as posi¢des do
Sol, da Lua e de alguns planetas, além de determinar as datas dos Jogos Olimpicos. Também foi
descoberto num barco mecanizado naufragado nos arredores de Creta em 1901. Os cientistas que
examinaram formato das letras gregas nas inscri¢fes estimaram que 0 mecanismo foi montado entre
150 e 100 a.C. que era tdo preciso que nada de compativel surgiria nos proximos mil anos. Embora

nédo fosse programéavel no sentido moderno, ha quem diga que foi o primeiro computador analogico.

! A mitologia grega surgiu por volta do ano 700 a.C. — a palavra mito tem origem grega e quer dizer narrar ou contar. Na
época, os gregos eram politeistas (acreditavam em varios deuses) e antropomorficos (os deuses se assemelhavam aos
homens). Assim, a mitologia grega ¢ a narragao de historias que tentam explicar a origem dos fendmenos naturais e do
mundo — com direito a divindades, semideuses, herdis e criaturas fantasticas!
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No mesmo século V a.C. o engenheiro chinés King-Shu Tse projetou um péssaro mecanico e
um cavalo mecanico que poderia pular. Ja na Idade Média, Al-Jazari, de Diyarbakir (atual Turquia),
foi provavelmente o maior génio cientifico do século XIII. Em 1206, ele publicou o livro “The Book
of Knowledge of Ingenious Mechanical Devices” que continha instru¢des para a construgdo de
dezenas de aparelhos mecanicos. Projetou os mais famosos dos seus autdmatos - um bando de
musicos mecanicos - para o governador turco Artuklu, Nasreddin Muhammad.

Trezentos anos depois, Leonardo da Vinci fez uma faganha semelhante para o rei francés
Francois I, construindo um autdbmato-ledo capaz de se levantar sobre as patas traseiras. No século
XVI1II, os autbmatos estavam em toda parte, desde um pato defecador feito por Jacques de Vaucanson
até o "Tigre de Tipu" projetado quase em tamanho real para um sultdo na india agredir o soldado

europeu.

Em 1893, o escritor americano Ambrose Biercristalizou descreveu os horrores em "Moxon's
Master", uma pequena histéria sobre um autbmato que mata seu mestre. Trés décadas depois, 0
dramaturgo tcheco Karel Capek escreveu "Os Robbs Universais de Rossum™, onde cunhou a palavra

"robd" derivado da palavra tcheca “robota”, que significa “trabalho forcado”.
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Em seu filme “Metrépoles”, de 1927, o diretor Fritz Lang levou a ideia adiante com a Maria,
a malvada “machinenmensch” (maquina humana), cuja aparéncia realista a torna indetectavel.

A maioria dos rob6s séo projetados para agirem como humanos, e com sua prépria inteligéncia
executam tarefas perigosas, insalubres e arriscadas como desativar bombas e acesso a locais nocivos,
contaminados ou inseguros.

O Unimate, primeiro rob6 programéavel industrial inventado por George Devol na década de
1950, cuja patente original registrada em 1954 e concedida em 1961 (U.S. 2.988.237). Foi comprado

pela General Motors em 1961 para uso em linhas de montagem de automaveis.

George Charles Devol Jr. (1912-2011) inventor americano
ganhou o titulo de "Avé da Robética". O primeiro brago

Unimate robotico programavel operado digitalmente representa a base
% da moderna industria de robdtica, e fundou a primeira empresa

de fabricacdo de robos do mundo com Joseph Engelberger, seu
parceiro de negocios. O Unimate original tinha uma grande
© caixa com computador conectada a outra caixa com o brago, e
0s programas armazenados numa memoria a tambor para
execucdo de tarefas sistematicas. A maquina assumiu o trabalho
de transportar pegas fundidas na linha de montagem para soldar
:::-:j nas carrocerias de automodveis. Sao tarefas perigosas onde os
trabalhadores correm riscos de envenenamentos por vapores
toxicos ou sofrer acidentes no ambiente insalubre e perigosos.

Melhorando significativamente o Unimate, em 1972, os pesquisadores da Universidade de
Waseda (Tokyo-Japdo) construiram o primeiro robé humanoide inteligente do mundo, o WABOT-1.

WABOT-1 WABOT-2

WABOT-2
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Embora fosse semelhante a um brinquedo, o sistema de membros lhe permitia andar, agarrar
e transportar objetos com as maos; o sistema de viséo e audi¢éo (olhos e ouvidos artificiais) permitiu
medir distancias e visualizar dire¢des dos objetos; com a boca artificial permitiu dialogos em japonés.
Esta base permitiu inovacGes no campo da visdo de maquina e na criacdo de rob6s para operacgdes de
empilhar blocos de objetos.

Robert Williams foi a primeira vitima causada por um robd. O acidente aconteceu na fabrica
da Ford em Flat Rock, Michigan, no dia 25 de janeiro de 1979. Foi atingido por um braco do Robd
no exato momento em que o operario subiu numa prateleira para pegar alguns moldes e vindo a ébito.
Ironicamente, era 0 robd que tinha a funcdo de pegar esses moldes. A justica determinou que o
acidente foi causado por medidas de seguranca inadequadas. Sua familia recebeu uma indenizacao

de 10 milhdes de dolares.

EVOLUGAO DA ROBOTICA

J . o

GénesedalAeo
jogo da imitagdo

Primeirarede
neural: SNARK

° { } {®

Programa de ML
jogando damas
° | 1 952 ]
Reconhecimento A

da fala de um
' - + o

digito
Primeiro robd
Unimate- Universal

automation

] S5 —e

| 79 /
Publicacdo de
teoremas pelos
tedricos logicos J —" —
Conferencia de
Dartmouth
©—] 1957 |—e
Mark 1- Perceptron para
reconhecimento de
imagens \ g
© Fmbidn.
Gramatica universal
para processamento da

| 1965 linguagem natural
v,

Primeiro algoritmo
preditivo pelo método

Perceptron ] | %

Algoritmo de
treinamento para 8
camadas

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: HISTORICO, CONCEITOS E GESTAO

205



® 1966 } @

Visdo simples dos
computadores
. J t °
Algoritmo de
treinamento para 8
camadas
o 1974 °

Propagacao

Reversa:

Método

Perceptron .
Sistema de

Reconhecimento
da fala: Dragon

Fonte: Aggarwal, 2018

Os robds sdao normalmente definidos como agentes fisicos que executam uma variedade de
tarefas manipulando o mundo fisico.

“Rob6” é uma palavra cunhada por Josef Capek (1887-1945), pintor, escritor e poeta checo.
“Robota” significa “trabalho forcado” em sérvio e sua raiz ¢ “rab”, escravo.

O escritor russo-americano Isaac Asimov (1920-1992) instituiu as trés leis da robdtica: um
robd ndo pode ferir um ser humano ou, por inacdo, permitir que um ser humano sofra algum mal; um
robd deve obedecer as ordens que Ihe sejam dadas por seres humanos, exceto nos casos em que entrem
em conflito com a Primeira Lei; um robd deve proteger a propria existéncia, desde que tal protecdo
ndo entre em conflito com a Primeira ou Segunda Leis.

Conforme IRF (The International Federation of Robotics), o rob6 industrial (definido pela
ISO 8373:2012) é formado por um atuador controlado automaticamente, reprograméavel, de multiuso
e programavel em trés ou mais eixos que pode ser fixo no local ou mével para uso em aplicacdes de
automacao industrial.

Os termos usados na definicdo significam:

e Reprogramavel: projetado para que os movimentos programados ou funcdes auxiliares
possam ser alterados sem a alteracdo fisica;

e Multiuso: capaz de ser adaptado para diferentes aplicacdes com alteracéo fisica;

e Ajustes fisicos: alteracdo do sistema mecénico (o sistema mecéanico ndo inclui midia de
armazenamento como ROMs e SSDs)

e Eixo: usada para especificar a dire¢do do movimento do robé em um modo linear ou rotativo.
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A figura a seguir mostra tipos de robds cobertos por essa definicdo e, portanto, incluidas nas
pesquisas. Um robé que possui seu proprio sistema de controle e ndo é controlado pela maquina deve
ser incluido nas estatisticas, embora possa ser dedicado a uma maquina especial. Outros robdés
industriais dedicados ndo devem ser incluidos nas estatisticas.

Os manipuladores de wafer tém seu proprio sistema de controle e devem ser incluidos nas
estatisticas de rob6s industriais. Os manipuladores de bolachas podem ser robds articulados,

cartesianos, cilindricos ou SCARA.

Outros rob0os industriais dedicados s&o:
e Equipamentos de carga/descarga de bens, maquinas e ferramentas
e Equipamento de montagem dedicado, por exemplo para montagem em placas de circuito
impresso
e Manipuladores de circuitos integrados (selecéo e insercao)
e Sistemas automatizados de armazenamento e recuperacao

e Veiculos guiados automatizados (AGVSs)

TIPOS DE ROBOS
Classificacdo por estrutura mecanica:
e Rob6s lineares (incluindo robds cartesianos e de portico)
e Rob6s SCARA
e Rob0s articulados

e Paralelos / rob6s delta
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e Robos cilindricos

e Qutros nao classificados

A Figura a seguir ilustra a configuragcdo mecénica desses tipos de robds. O nimero de eixos
deve ser entendido como a caracteristica basica fornecida pelo produtor e ndo como eixos adicionados
posteriormente pelo usuario.

Os robds decompostos por estrutura mecanica baseiam-se nas seguintes definicoes:

e Rob0 cartesiano: rob6 cujo braco possui trés articulagdes prismaticas e cujos eixos estdo
correlacionados com um robd SCARA do sistema de coordenadas cartesianas: um robd com
dois paralelos juntas rotativas para garantir a conformidade em um avido Robd articulado: um
robd cujo brago possui pelo menos trés juntas rotativas Rob6 paralelo / delta: um robd cujos
bracos tém juntas prismaticas ou rotativas simultaneas Robé cilindrico: um robé cujos eixos

formam um sistema de coordenadas cilindricas.

Os robds estdo equipados com atuadores como pernas, rodas, bragos e pingas. O Unico objetivo
dos atuadores é exercer forca fisica no meio ambiente. Atualmente, os robds também usam toda uma
gama de sensores, incluindo cameras, sonares, LIDARS, radares e lasers para avaliar e medir o seu
ambiente de interacdo, bem como giroscopios e acelerdmetros para medir seu préprio movimento.

Os rob0s de hoje se enquadram em uma das trés categorias principais que Sa0 0s
manipuladores, robds mdveis e os manipuladores moveis.

e Manipuladores: geralmente chamados de bracos de robd e estdo fisicamente ancorados em
seu local de trabalho ou atuacdo como linhas de montagem de fabricas e estacfes espaciais.

O movimento do manipulador geralmente envolve uma cadeia de juntas controlaveis

permitindo que eles posicionem seus atuadores em qualquer posi¢do dentro do posto de

trabalho. A maioria dos robds industriais pertencem a esta categoria e também podem ser
encontrados em hospitais auxiliando cirurgides, centros de distribuicdo nos processos de
movimentacao e armazenamento, as vezes em sistemas embarcados em dispositivos madveis.
e Robds moveis: podem mover-se usando rodas ou pernas roboticas. Os veiculos terrestres ndo
tripulados (UGVSs) podem dirigir autonomamente em ruas, rodovias e também fora de estrada.

Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAVS, também conhecidos como drones) sdo comumente

usados para vigilancia, operacGes militares, pulverizacdo de colheitas e até entregas de

mercadorias. Os Veiculos Subaquéaticos Autdnomos (AUVs) sdo usados em exploragdes em

alto mar e buscas subaquaticas. Também podem ser encontrados robds maéveis entregando
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comida em hospitais, movendo contéineres nas docas de carregamento, entregando pacotes
aos clientes e aspirando pisos em escritorios e residéncias.

e Manipuladores moveis: As vezes chamados de robds humanoides, normalmente imitam os
movimentos humanos. Os manipuladores mdveis podem aplicar seus atuadores numa area
muito maior do que os manipuladores tipicos que sdo ancorados. No entanto, sua tarefa é

dificultada, pois ndo tém a rigidez que as ancoras fornecem.

Rob6s reais devem lidar com ambientes parcialmente observaveis, estocasticos, dindmicos e
continuos. Pois os sistemas roboticos praticos precisam desenvolver conhecimentos prévios sobre o
robd, seu ambiente fisico e as tarefas que podem executar para que possam aprender rapidamente e
executar as tarefas com seguranga.

Para tal, a robdtica retne varios conceitos de 1A e Machine Learning em questdes como
estimativa de estado probabilistico, percepcdo, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por
reforco, entre outros. O sucesso dos robds depende bastante do design de sensores e atuadores
adequados a tarefa para a qual o robd esta sendo implantado.

Vamos examinar brevemente alguns dos dominios de aplicativos mais populares e comuns da
tecnologia robdtica.

e Industria e Agricultura: Maqguinas pesadas usadas para colheita, mineracdo ou escavacao
de terra sdo cada vez mais robotizados. Os robés tém sido usados para remover a tinta dos
navios pelo menos 50 vezes mais rapido que o0s humanos, com impactos ambientais
resultantes muito reduzidos. Os robds foram usados para gerar mapas de alta precisdo de
minas e sistemas de esgoto abandonados. Eles também foram encontrados para ser muito mais
rapido do que os seres humanos no transporte de minério de minas subterraneas.

e Assisténcia médica: Os robbs sdo frequentemente usados para auxiliar os cirurgifes na
colocacdo de instrumentos na cirurgia de operar em 0rgaos intrincados, como cérebro, coracédo
e olhos. Devido a sua alta precisao, eles se tornaram auxilios indispensaveis em procedimentos
cirurgicos, como a substituicdo da anca. Fora da sala de operacdes, eles podem ser utilizados
como auxiliares de pessoas idosas e deficientes, como andadores roboticos inteligentes e
dispositivos inteligentes que lembram as pessoas a tomar seus medicamentos a tempo e
proporcionam conforto a eles.

e Servigos pessoais: Os robds de servico ajudam as pessoas a realizar tarefas diarias, como
aspirar escritorios ou residéncias, cortar a grama ou atuar como caddies de golfistas. Os robés

de servico em locais publicos atuam como quiosques de informagdes em shopping centers,
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feiras e museus. Eles ndo apenas interagem com 0s seres humanos, mas possuem a capacidade

de lidar com ambientes imprevisiveis e dindmicos.

e Acbes humanas aumentadas: os dispositivos robdéticos facilitam as pessoas a andar ou
mover os bracos fornecendo forgas adicionais nos locais apropriados. A telecirurgia robética
envolve a realizacdo de tarefas a longas distancias com o auxilio de dispositivos robéticos.
Uma configuracdo regular é a de mestre-escravo, onde o atuador do robd emula o movimento
da cirurgia remota medido através de uma interface héptica. Os veiculos subaquéticos
telecomandados séo enviados para profundidades consideradas perigosas para 0S Seres

humanaos.

SISTEMAS DE PERCEPCAO ROBOTICA INTELIGENTE

A percepcdo robotica esta relacionada a muitas aplicagdes em robdtica, onde dados sensoriais
e técnicas de inteligéncia artificial/aprendizado de maquina (AlI/ML) estdo envolvidos. Exemplos de
tais aplicacdes sdo deteccdo de objetos, representacdo do ambiente, entendimento de cenas, detecgédo

de pedestres/humanos, reconhecimento de atividades, classificacdo de locais seméanticos, modelagem

de objetos, entre outros.

A percepcao robotica, no escopo deste topico, abrange os algoritmos e as técnicas de ML que

capacitam os rob0s a aprender com dados sensoriais e, com base em modelos aprendidos, a reagir e

tomar decisdes em conformidade.
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Fonte: DataFlyer, 2020
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Os recentes desenvolvimentos no aprendizado de méaquina, ou seja, abordagens de
aprendizado profundo (DL) séo evidentes e, consequentemente, os sistemas de percep¢do robotica
estdo evoluindo de uma maneira que novas aplicacdes e tarefas estdo se tornando realidade. Os
recentes avangos na interacdo homem-robd, tarefas roboticas complexas, raciocinio inteligente e
tomada de decisdo sdo, em certa medida, os resultados da notoria evolugdo e sucesso dos algoritmos
de ML.

A capacidade de percepc¢éo é entendida como um sistema que confere ao robd a capacidade
de perceber, compreender e raciocinar sobre 0 ambiente circundante. Os componentes principais de
um sistema de percepc¢do robotica sdo essencialmente processamento de dados sensoriais (enfocando
aqui a percepcdo visual e de alcance); representacGes de dados especificas para as tarefas em quest&o;
algoritmos para analise e interpretacdo de dados (usando métodos IA/ML); e planejamento e execucao

de acOes para interacdo rob6-ambiente ilustrado na figura a seguir:

COMPONENTES CHAVES DA PERCEPGAO ROBOTICA
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Fonte: Premebida et al, 2018

Como a IA forte ainda esta longe de ser alcancada em aplicativos de robética do mundo real,
este capitulo trata-se de 1A fraca, isto é, abordagens padrdo de aprendizado de maquina.

A percepcdo robotica é crucial para um rob6 tomar decisdes, planejar e operar em ambientes
do mundo real por meio de iniumeras funcionalidades e operacdes, desde 0 mapeamento da grade de
ocupacéo até a deteccdo de objetos.

Alguns exemplos de subareas de percepcéo robotica incluindo veiculos-robd autbnomos séo
deteccdo de obstaculos, reconhecimento de objetos, classificacdo semantica de locais, representacéo
do ambiente 3D, reconhecimento de gestos e vozes, classificacdo das atividades e tarefas repetitivas,
classificacdo do terreno, detecgdo e conhecimento de estradas e vias, deteccdo de veiculos, deteccao
de pedestres e outros objetos e animais, rastreamento de objetos, detec¢do de imagens nos humanos

e deteccdo de alteracbes ambientais entre outros.
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Atualmente, a maioria dos sistemas de percepcdo robdtica usa técnicas de aprendizado de
méaquina (ML), variando de abordagens cléssicas a profundas. O aprendizado de maquina para
percepcao robdtica pode estar na forma de aprendizado ndo supervisionado ou classificadores
supervisionados usando recursos artesanais ou redes neurais de aprendizado profundo (por exemplo,
rede neural convolucional (CNN)), ou mesmo uma combinacdo de varios métodos.

Independentemente da abordagem de ML considerada, os dados do(s) sensor(es) sdo o
ingrediente chave na percepcdo robdtica. Os dados podem vir de um Unico ou VAarios sensores,
geralmente montados a bordo do robd, mas também podem vir da infraestrutura ou de outro robd (por
exemplo, cAmeras montadas em UAVs voando nas proximidades). Na percepcdo de mdltiplos
sensores, na mesma modalidade ou multimodal, geralmente é necessaria uma abordagem eficiente
para combinar e processar dados dos sensores antes que um método de ML possa ser empregado. As
etapas de alinhamento e calibracdo de dados sdo necessarias, dependendo da natureza do problema e
do tipo de sensores utilizados.

A representacdo/mapeamento do ambiente baseado em sensor € uma parte muito importante
de um sistema de percepc¢éo robotica. O mapeamento aqui abrange tanto a aquisi¢do de um modelo
métrico quanto sua interpretacdo semantica, sendo, portanto, sindbnimo de representacdo do
ambiente/cena.

Este processo de mapeamento seméantico usa ML em varios niveis, por exemplo, raciocinio
sobre ocupacdo volumétrica e oclusdes, ou identificacdo, descricdo e correspondéncia ideal das
regibes/locais de diferentes variaveis/modelos de tempo, ou seja, ndo apenas interpretacdes de nivel
superior. No entanto, na maioria das aplicacdes, o papel principal do mapeamento do ambiente é de
modelar os dados captados de sensores montados a bordo do robd, a fim de permitir o raciocinio e
inferéncia sobre o ambiente do mundo real onde o rob6 opera.

As funcdes de percepc¢do do robd, como localizacdo e navegacdo dependem do ambiente em
que o robd opera. Essencialmente, um robd foi projetado para operar em duas categorias de
ambientes: interior ou exterior.

As diferencas e os desafios entre um robd movel que navega em um ambiente interno versus
um externo é o solo, ou terreno.

A maioria dos rob6s internos supde que o solo seja regular e plano, o que, de alguma maneira,
facilita os modelos de representacdo do ambiente; por outro lado, para robds de campo (ao ar livre),
o terreno geralmente esta longe de ser regular e, como consequéncia, a modelagem do ambiente € um
desafio e, sem uma representacdo adequada, as tarefas de percepgdo subsequentes sdo afetadas
negativamente. Além disso, no exterior, a percep¢do robotica deve lidar com as condicGes climéaticas

e as variacdes nas intensidades e espectros de luz.
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Inteligéncia artificial e aprendizado de méquina aplicados a percepg¢do da robdtica

Uma vez que um robé é (auto) localizado, pode prosseguir com a execugdo de sua tarefa
mediante a localizacdo dos objetos de interesse no ambiente operacional e a captura deles. Numa
configuracéo tipica, o robd navega para a regido de interesse para criar um mapa 3D para planejar
uma rota sem colisGes para localizar objetos de destino. O alvo pode ser uma mesa ou contéiner em
que algo precisa ser enviado ou um objeto a ser retirado conforme os 6 graus de liberdade de um

objeto.

ROBOS COLABORATIVOS

A International Federation of Robotics define dois tipos de robds projetados para uso
colaborativo para realizar tarefas em colaboracdo com trabalhadores em setores industriais e na
prestacdo de servicos.

e Grupo que atendem & norma 1SO 10218-12? da Organizacdo Internacional de Padrdes, que
especifica os requisitos e diretrizes para um projeto seguro inerente, medidas de protecdo e
informacdes para 0 uso de robds industriais.

e Grupo que ndo atendem aos requisitos da ISO 10218-1. Isso néo significa que esses robds
sejam inseguros pois seguem diferentes padrdes de seguranca, por exemplo, padrdes nacionais

ou internos.

Ha uma variacgdo consideravel nos tipos de rob6s colaborativos que atendem as especificaces
acima e no nivel de contato entre o rob0 e o trabalhador em aplicativos colaborativos.

No ambito do espectro técnico se encontra o espacgo de trabalho entre o robé e o trabalhador
geralmente equipado com sensores que detectam 0 movimento humano e garantem que o rob6 ajuste

a velocidade conforme o seu ritmo.

2 International Organization for Standardization (ISO) define robds de acordo com o uso pretendido. Para a ISO 8373:
2012, o rob6 industrial ¢ um manipulador multiuso, controlado automaticamente e programavel em trés ou mais eixos,
que podem ser fixos no local ou movel para uso em aplicagdes de automagao industrial.
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TIPO DE COLABORACAO DOS HUMANOS COM ROBOS

Requisitos de Colaboraggo
seguranga Responsiva
interna e os Principais aplicagdes colaborativas
sensores da atualidade CO2PEracin
externos Colaboragdo

o Sequencial
Coexisténcia

Resposta em tempo
real acs movimentos
do trabalhador

Movimento

Células sincronizado
@ Robb6 e entre o Robd e
@ trabalhador o trabalhador

Espaco de trabalho ativos com
nem préximo nem movimento
compartilhado sequencial

Proximidade entre
robd e trabalhador

Nivel de colaboracgédo

Fonte: Bauer et al., 2016

Os Cobots possuem uma variedade de recursos técnicos que asseguram seguranca ao
trabalhador em contato direto, deliberadamente ou por acidente. Tais recursos incluem materiais
leves, contornos arredondados, sensores que medem e controlam a forca e a velocidade que nédo
excedam os limites definidos em caso de contato fisico.

Eles podem ser usados para automatizar a linha de producdo de pecas de pequeno a médio
porte com mudangas minimas no resto da linha com melhorias de produtividade e qualidade
oferecidos por robés.

As interfaces de programagdo cada vez mais intuitivas sem o redesenho de todo o processo
de producéo e podem reimplantar o robd para uma nova tarefa.

Os Cobots sao geralmente leves que além de ser facilmente transportados pela fabrica ocupam
menos espaco na fabrica, sendo um fator de custo significativo para os fabricantes.

Os robds industriais geralmente operam em uma montagem fixa, mas ha demanda por robés
industriais moveis que combinem uma base mével e um rob6 (colaborativo). Esses robds podem, por
exemplo, transportar materiais de uma estacdo de trabalho e descarrega-los ou alimentar uma maquina
em uma segunda estacdo de trabalho.

A escolha certa do robd - tradicional ou colaborativo - € determinada pela aplicacao
pretendida. Quando a velocidade e a precisdo absoluta sdo os principais critérios de automacéo, é
improvavel que qualquer forma de aplicacéo colaborativa seja economicamente viavel. Nesse caso,
um rob6 industrial tradicional com cerca é - e continuara sendo - a escolha preferida. Se a peca que

estd sendo manipulada puder ser perigosa quando em movimento, por exemplo, devido a arestas
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vivas, sera necessaria alguma forma de cerca. Isso se aplica até mesmo para cobots que param no
contato. Outro fator que influencia a viabilidade econdmica ¢ até que ponto o rob6 deve ser integrado
a outras maquinas em um processo. Quanto mais integracdo necessaria, maior sera o custo de
instalacdo do robd.

Os rob6s industriais colaborativos sdo ferramentas para apoiar os funcionarios em seu
trabalho, livrando-os de muitas tarefas pesadas, ndo ergondmicas e tediosas, como segurar uma peca
pesada firme na posi¢cdo necessaria para que o trabalhador coloque os parafusos. No entanto, ainda
existem muitas tarefas que séo faceis para humanos, mas dificeis de automatizar, por exemplo, lidar
com pecas ndo classificadas e formas irregulares ou flexiveis. As aplicagdes de acabamento, como
polimento e retificacdo, que exigem um ajuste fino continuo da pressao aplicada a superficie, também
sdo dificeis de automatizar de maneira econdémica. A robdtica colaborativa permite que os fabricantes
aumentem a produtividade usando robbs para complementar as habilidades humanas (consulte
também Documento de Posicionamento IFR: Robds e o Local de Trabalho do Futuro para obter mais

informagdes sobre como os robds auxiliam os trabalhadores em manufatura, logistica e satde).

ROBOTIC PROCESS AUTOMATION (RPA)

O RPA é um software que simula as etapas que 0 humano desempenha em tarefas repetitivas
com base em regras e mantendo a velocidade e a precisdo constantes na execucdo das atividades.

Na automacdo tradicional, todas as a¢Ges sdo baseadas principalmente na programacao/ script,
APIs® ou outras formas de métodos de integracdo aos sistemas de back-end ou aplicativos internos.
Por distincdo, o0 RPA automatiza o software que pode migrar o trabalho do ser humano para o
computador, o que pode parar de pagar o trabalho humano pela automacdo, processamento mais
rapido de transacdes de front e back office, proximo a integracdo "Instant On™ com o menor custo,
otimizacdo de Interface do usudrio para reduzir os longos tempos de chamada / transacao, acelerar 0s
objetivos de transformacdo digital, eliminar erros e melhorar a produtividade, tornando os
trabalhadores mais inteligentes.

O Instituto Europeu de Patentes (EPO) reconhece Cyrille Bataller e Adrien Jacquot como
inventores do termo RPA que definem como sendo “uma tecnologia que permite automatizar a
execucéo de atividades repetitivas e manualmente intensivas.

O Instituto Gartner propde outra definigdo do RPA: “Trata se de uma ferramenta de

produtividade (comercializada como software licenciado) que permite ao usuario configurar um ou

3 API provém do Inglés Application Programming Interface, € um conjunto de rotinas e padrdes estabelecidos por um
software para a utilizacdo das suas funcionalidades por aplicativos que ndo pretendem envolver-se em detalhes da
implementagdo do software, mas apenas usar seus servigos.
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mais scripts (alguns fornecedores referem se como "bots") para ativar o acionamento das teclas de
forma automatizada.

Sutherland (2019) considera que a automagdo robotica ¢ a “Aplicacdo de tecnologias e
metodologias especificas para a utilizagdo do computador ou < ETI ou robd virtualizado>, ou seja a
manipulacdo de um software aplicativo (ERPSs, bancos de dados, sistemas de gestdo) da mesma
maneira que 0s humanos processam uma transagao ou conclui um processo. "

Assim, os RPAs seguem uma coreografia de médulos tecnoldgicos e operadores de controle
de fluxo enquanto opera nos ecossistemas de T1 usando aplicativos estabelecidos. Facilidade de uso

e a adaptabilidade permitem que as empresas concebam e implementem o RPA com projetos (ageis).

NATUREZA DA AUTOMAGAO DOS PROCESSOS ROBOTICOS

’ Processos

de SI

Coreografias automatiza Opera
com

Ecossistema

]
’ Software de .

Robds

Madulos e fluxo de
controle do
operador

Adiciona
fungéo
para

Implementa Aplicagdes ‘

’ Projetos

Fonte: Adaptado de Hofmann et al., 2019

Ambiente do RPA

A automacdo de TI é ativada por software, incluindo APIs, scripts, trabalhos, agendas,
programas, eventos e uma ampla gama de ferramentas de automagéo. Com o advento da computagédo
em nuvem, 0S recursos sao expostos por APIs e acessiveis em tempo real. Quando combinadas com
conjuntos de ferramentas de automacao, criacdo e liberacdo automatizadas de aplicativos, carga de
trabalho, recursos de servidor e infraestrutura, as atualizagcbes de gerenciamento de configuracao
agora sdo vidveis. Os ambientes locais sdo pressionados a alcancar a velocidade e flexibilidade
fornecidas pelos ambientes em nuvem. Os conjuntos de ferramentas de automacgdo estdo sendo
Estratégia organizacional e de TI, estruturas de governanca e de gerenciamento usado para aprimorar

ambientes locais.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: HISTORICO, CONCEITOS E GESTAO

216



A automacédo heuristica que aproveita o Machine Learning é uma classe emergente de
automacdo de TI. No entanto, atualmente existem poucos fornecedores com ofertas de nicho e um
aumento da maturidade esta previsto nos préximos 3-5 anos.

Para entender mais sobre automacao por TI, a prépria automacdo refere-se a uma forma néo
manual de concluir uma tarefa. O termo assume um significado diferente com base no contexto e na
situacao.

Dentro da TI, existem cinco tipos amplos de componentes de automacéo e tarefas associadas,
como automacdo de processos, automacao de servigos, automacao de carga de trabalho, automacéo
de infraestrutura e automacao de criacdo e lancamento de aplicativos. A Automacdo de Processo
Robdtico (RPA) é um subconjunto da Automacéo de Processo.

Pois, o0 RPA é uma aplicacdo de tecnologia programada como um "rob6" para capturar e
interagir com aplicativos existentes para processar uma transacdo, manipular dados, acionar respostas
e se comunicar com outros sistemas digitais. A RPA pretende ajudar ou remover uma atividade
humana, usando o software para realizar tarefas. A ferramenta RPA pode ser acionada manual ou
automaticamente, mover ou preencher dados entre locais prescritos, documentar trilhas de auditoria,

realizar calculos, executar acGes e acionar atividades a jusante.

AUTOMACAO ROBOTICA
A automacao robotica é uma soma de duas partes:

e Robotic Desktop Automation (RDA) - usada como robds pessoais pelos funcionarios, front
office (central de atendimento, varejo, filiais) e back office, barras de ferramentas, assistentes,
aprimoramentos de interface do usuario e automacao de tarefas.

e Automacdo de Processo Robotico (RPA) - Robbds autdbnomos que replicam 100% do
trabalho algoritmico, operacdes de back-office, de natureza repetitiva, para aliviar o trabalho

de front office, melhoria em subgrupos menores

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: HISTORICO, CONCEITOS E GESTAO

217



AMPLITUDE DO RPA
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ServiceNow, Ferramentas de Automagdo da Suite

VMware} (BMC, CA, HPE)

Ferramentas

Heuristicas
(Arago, Digitate, Cortex)

Tarefas
Especificas | Orientada a Tarefas Servigos de Tl

Foco Amplitude da Integragdo Ampla
Fonte: Adaptado de Gartner, 2016

O RPA permite que as organizacfes implementem a automacdo de maneira ndo invasiva, o
que torna Unico entre outros tipos de automacdo. Também pode reduzir a necessidade de
envolvimento constante da Tl e no desenvolvimento de aplicativos.

e Reducdo de custo geral - automatiza os processos eliminando as lacunas de integracdo de
dados sem alteragbes nos investimentos em tecnologia subjacentes. Reduz o custo das
operacdes e aumenta a satisfacdo do cliente. O custo médio da implementacéo e execuc¢do de
um rob6 é muito menor que os custos equivalentes dos funcionarios em tempo integral e
diminui a implantacdo em larga escala. Ao automatizar, padronizar tarefas que exigem muita
mé&o-de-obra e propensas a erros, erros de configuracao e processos demorados e dispendiosos
sdo reduzidos.

e Velocidade e produtividade - o RPA é tipicamente 2X-3X mais rapido que os humanos,
mesmo que os robos trabalhem no mesmo ritmo que os humanos, porém eles podem trabalhar
0 tempo todo, diferentemente dos humanos.

e Escalabilidade e flexibilidade - os robds podem ser facilmente escalados para cima e para
baixo para lidar com flutuacdes de demanda e varia¢Ges sazonais.

e Precisdo e conformidade - os robds trabalham com niveis de precisdo de 100% e permitem
a conformidade, evitando erros humanos e economizando custos. Reducdo de
vulnerabilidades de seguranca com o aprimoramento de software e aumento da padronizacao

da configuracéo.
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EVOLUCAO DO RPA

As ferramentas RPA evoluem para incluir funcionalidades como inteligéncia artificial e
recursos de aprendizado de maquina e observa se a gradativa queda nos precos. Nos segmentos
industriais, servi¢os financeiros e no varejo assumiram a lideranca com a RPA seguido pela
manufatura e a saude.

Aqui estdo algumas das proje¢des mais interessantes sobre o futuro da robotica:

Uma porcentagem significativa de aplicativos robdticos comerciais sera na forma de "robd

como servico™ (RaaS). Isso ajudara a reduzir significativamente o custo da implantacao do robd.

eScript
sMacros
*API e interface

EVOLUGCAO DO RPA

* Replicacao
das atividades

dos usuarios

‘g Robadtica

<5 Cognitiva (CRPA)
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b e ® RPA com

© obotica (RPA) servicos

° ® Troca dos cognitivos
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assistente de voz
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.

Script Basico

Nivel de Capacidade

Integracdo Inteligente

Automacgado Inteligente

Como os robds sao usados?

Os rob0s de hoje, sejam robds industriais, robds colaborativos ou robds de servico

Fonte: Adaptado de Gartner, 2016

profissional, sdo usados em uma ampla gama de industrias. Estes podem incluir:

Automotivo
Montagem

Soldagem

Pintura

Eletronicos

Aparelho médico
Embalagem

Manuseio de materiais

Nuclear
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e Farmacéutico
e Mineragédo
e Agricultura
e Servico

e Comida

e Seguranca

e Semicondutor

Essas sdo algumas das principais industrias e aplica¢fes que utilizam os rob6s modernos, mas
essa lista esta longe de ser exaustiva.

Uma porcentagem significativa de todas as implantacGes roboticas serdo robds colaborativos
inteligentes que operardo trés vezes mais rapido do que muitos robds sendo usados hoje e serdo
seguros para trabalhar com seres humanos.

Mais de 50% dos rob0s dependerdo de software baseado em nuvem para definir novas
habilidades, habilidades cognitivas e programas de aplicativos, levando a formacgdo de um mercado
de nuvem robdtica.

Em um futuro préximo, 50% das 200 principais empresas globais de comércio eletrdnico e
omnichannel implementardo sistemas robo6ticos em suas operacfes de atendimento de pedidos,
armazenamento e entrega.

Até 2020, mais de 40% dos robds comerciais estardo conectados a uma malha de inteligéncia
compartilhada, resultando em uma melhoria de 200% na eficiéncia operacional robética geral. - Raja
Mitra, 2018

Desafios na adoc¢éo tradicional de RPA

e Ritmo de mudanca - A maioria das empresas esta passando por uma jornada tipica de dois
anos para fazer algum progresso real na automacao;

e Pessoas qualificadas - Disponibilidade limitada de recursos qualificados - dominio +
tecnologia em relacdo a demanda do mercado;

e Governanca - Modelo operacional de governanca ruim / ineficiente na gestdo e mitigacédo de
riscos;

e Entrada de dados - muitas empresas sao inundadas pelos desafios de comecar, pois ignoram

a arquitetura, a entrada e a codificagdo de dados;
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e Experiéncia no setor - A medida que o programa de automagao evolui, o caminho para o que
deve ser automatizado se torna menos claro e mais especifico para o setor;

e Forca de trabalho digital - Muitas empresas ndo planejam a manutencdo dos recursos
necessarios quando a automacao quebra ou os sistemas subjacentes séo alterados;

e Sobrecarga de tecnologia - um obstaculo especialmente grande é o nimero de fornecedores
de automacdo e a maior do que a vida alega alguma entrada 93% das organizagdes dizem que
néo estdo totalmente preparadas para lidar com os problemas decorrentes de sua jornada de

automagcdo. — Forrester.

REVOLUQOES INDUSTRIAIS

Remontando aos anos 1780, a Primeira Revolugédo Industrial nasceu com a geracgéo de energia
da agua, vapor e combustiveis fosseis. Na segunda revolucdo, a energia elétrica foi a base dos
fabricantes com linhas de montagem e producdo em massa na década de 1870.

Empregando tecnologias eletronicas e da informacdo (TI), a Terceira Revolugdo Industrial
teve como suporte ao conceito da automacéo na década de 1970.

A quarta fase da revolucéo utiliza o 10T (Internet of Things) e a computacdo em nuvem com
a interface em tempo real entre o ambiente virtual e 0 mundo fisico, os chamados sistemas
cyberfisicos (CPS) com a automacdo dos processos € a introducdo da computacdo distribuida e

inteligente conforme a representacao visual a seguir.

GERACOES DA REVOLUGAO INDUSTRIAL iR BBTERDE

L ——
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GUNDA TERCEIRA QUARTA QUINTA
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mecanicas programavel
Divisao do trabalho e Automacso de tarefas complexas Tarefas computacionais embutidos
Sistema de produgéo sistema de producdo em Sistemas Eletronicos e de Tl em DNA
mecénicoa baseado no massa com base nas para automac@o da linha de
Vapor hidraulico maquinas elétricas produgdo em massa Alinhamento do cérebroe a

criatividadedos dos humanos com
as maquinas combinando fluxos de
trabalho com sistemas inteligentes.

Fonte: Adaptado de Peccoud, 2016
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Com o crescimento agressivo e a disseminacdo da Internet, prevé-se que mais 3 bilhdes de
pessoas acessardo a Internet até 2025.

Além dos profissionais e corporacdes, a definicdo de 14.0 varia entre as disciplinas
académicas.

No campo das disciplinas como a engenharia, gestdo, controle e ciéncia de dados é
caracterizado como avangos tecnoldgicos, re-designs organizacionais, desenvolvimentos de gestdo
de operacdes (OM) e transformacGes de mercado (Yin et al. 2018, Tang e Veelenturf 2019, Oztemel
e Gursev 2020).

Em operacg0es, para Piccarosi et al. (2018) a "14.0 refere-se & integracdo de tecnologias de 10T
para criagdo do valor industrial onde os fabricantes na cadeia de valor totalmente digitalizadas,
conectadas, inteligentes e descentralizadas sdo capazes de fornecer maior flexibilidade e robustez
para a competitividade da empresa na construcdo de estruturas de negdcios flexiveis e capacidades
de producéo adaptaveis conforme a evolugdo, mudanca e desenvolvimento do ambiente de negdcios
como resultado da estratégia formulada e implementada ao longo do tempo".

Oztemel e Gursev (2020) definem a 14.0 como a "metodologia para gerar transformacao da
manufatura dominante das maquinas para a manufatura digital”. Nesse contexto, tem se concentrado
predominantemente nas aplicagdes da manufatura aditiva, 10T, Blockchain, robdtica avangada e
inteligéncia artificial.

Ou seja, 14.0 trata da integracdo de tecnologias, conceitos organizacionais e principios de
gerenciamento subjacentes a uma rede econémica, responsiva, resiliente e sustentavel, orientada pela
dindmica dos dados estruturalmente adaptavel conforme as mudangas no ambiente da oferta e

demanda com rearranjo rapido e realocacdo dos componentes e recursos.
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CRONOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO DA INDUSTRIA 4.0
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1980-2000 2000-2015 2015-2030
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‘Integracao
-Flexibilidade

Fonte: Ivanov et al., 2020

Observa se 0 14.0 baseia-se em principios fundamentais da teoria de sistemas na formacéo de
sistemas abertos e dindmicos com auto-organizagéo, auto-adaptacao e autoaprendizagem, bem como
visibilidade, monitoramento e controle de feedback. A Figura a seguir classifica a estrutura 14.0 em
quatro areas, ou seja, infraestrutura, tecnologia de engenharia, tecnologia de dados e comunicacao.
14.0 abre novos designs tecnoldgicos de organizagao, como manufatura em nuvem, parcerias digitais,
modelagem orientada a dados e industria colaborativa. No nivel operacional, sdo classificados as
implicacdes de 14.0 de acordo com os processos SCOR (planejar-fonte-fazer-entregar). Finalmente
identifica as principais implica¢fes de desempenho da utilizacdo do 14.0 e também adiciona novos
elementos ao OM para ajudar a projetar cadeias de suprimentos e operacdes, bem como métodos e
modelos de tomada de decisdo em nivel operacional para planejamento, fornecimento, producgéo e
logistica.
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INTER-RELACOES ENTRE A SUSTENTACAO NA GESTAO, TECNOLOGICA E ORGANIZACAO NA INDUSTRIA 4.0.
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Fonte: Ivanov et al., 2020

Primeiro, a fabrica inteligente da Audi em Baden-Wiirttemberg na Alemanha, cujo projeto de
processo altamente flexivel com sequenciamento das ordens de producéo para atingir um alto grau
de personalizagéo a eficiencia (Audi 2019). Em segundo lugar, o sistema operacional aberto baseado
em loT na plataforma de manufatura na nuvem da Siemens MindSphere gera informacgdes para
analiticos avancados para gerenciar digitalmente diferentes sistemas e maquinas interconectadas nas
diversas plantas fabris da empresa (Siemens 2018).

Além disso, 0 mundo tem visto um grande aumento na poluicdo ambiental a partir da Segunda
Revolucdo Industrial. No entanto, ao contrario das Ultimas décadas, a industria estad cada vez mais
focada em controlar os diferentes aspectos da geracéo e gestdo de residuos e na reducdo dos impactos
adversos ao meio ambiente decorrentes de sua operacgéo.

A conscientizacdo ambiental torna se um fator de vantagem competitiva devido a grande
quantidade de apoio do governo; organizacfes internacionais como ONU, OMS, e até mesmo uma
base importante de clientes de nicho apoiam cada vez mais as empresas ambientalmente corretas.

O foco da 14.0 ndo tem um forte direcionamento na protecdo ambiental bem como as
tecnologias para melhorar a sustentabilidade do ambiente da Terra, embora muitos algoritmos de 1A
diferentes tenham sido usados para investigar a perspectiva da sustentabilidade na Gltima década.

Embora a 14.0 ainda ndo esteja na maturidade plena, os lideres de tecnologia observam o
futuro com a Quinta Revolucdo Industrial: fabricagdo autbnoma com inteligéncia humana dentro e
no circuito conforme a representacgéo visual a seguir.

Trazendo de volta trabalhadores humanos para o chdo da fabrica, a Quinta Revolugéo

Industrial formara a parceria humano e maquina para utilizar ainda mais a capacidade do cérebro
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humano e a criatividade para aumentar a eficiéncia do processo combinando os fluxos de trabalho
com sistemas inteligentes.

Embora a principal preocupacdo na Inddstria 4.0 seja a automacéo, a Inddstria 5.0 buscara
obter maior sinergia entre humanos e maquinas auténomas.

Desta forma, a forca de trabalho autbnoma sera perceptiva e informativa voltada para as
intencBes e os desejos humanos. Havera aproximacao da forma em que os humanos trabalhardo ao
lado de robos, ndo apenas sem medo, mas também com paz de espirito como colegas de trabalho
roboticos que os compreendem adequadamente e tém a capacidade de colaboracao efetiva.

Isso resultard em processo de producdo excepcionalmente eficiente de valor agregado,
florescente, com autonomia confiavel e reducdo do desperdicio e equilibrio nos custos associados.

Na Industria 5.0 mudard a definicdo da palavra “robd”. Os robos ndo serdo mais apenas uma
maquina programavel para executar tarefas repetitivas, mas tambem se transformard em um
companheiro humano ideal para alguns cenérios.

A proxima geracdo de robd, comumente denominado de Cobots* (Collaborative Robots) tera
um aprendizado acelerado com critérios de seguranca e risco compartilhando objetivos e expectativas
com o operador humano.

O conceito da Industria 5.0 pode ser visualizado usando um exemplo de linha de produc¢éo
mostrado na figura a seguir onde os robdés trabalham com humanos para aumentar a eficiéncia da

producdo, ndo para substituir os trabalhadores.

4 Robos colaborativos destinados 4 interagdo direta com humanos em espagos compartilhados.
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Mostra um trabalhador humano na montagem de uma maquina eletromecanica.

1. O humano inicia uma tarefa e o rob6 observa o processo com uma camera que funciona como
o0 seu olho que esta conectado ao computador que captura, armazena e processa a imagem e
aprende os padrdes usando os recursos do aprendizado de maqguina.

2. O robd observa os movimentos do humano, monitora o ambiente e infere a proxima a¢édo do
operador fara a seguir usando os recursos da analise intencdo humana do Deep Learning. O
sensor de espectroscopia ativa fNIRS(functional Near-Infrared Spectroscopy) para entender a
intencdo humana no canal de comunicacdo sem fio para recuperar sinais do cérebro humano.
O fNIRS tem forma de um fone de ouvido e ndo requer procedimentos demorados para
configuracdo e calibracao.

3. Sera como se 0 outro humano estivesse ajudando o trabalhador humano. Neste exemplo, o
robd prevé que o operador humano usard uma determinada peca na proxima etapa do a tarefa.

4. Em seguida, ele vai buscar a peca com antecedéncia e a entrega ao ser humano quando
necessario. O processo ocorre perfeitamente para que o operador humano nao precise fazer
nenhum ajuste em seu processo de trabalho.

5. O robd escolhe um objeto de interesse do trabalhador humano.

6. O robd trazendo o objeto para o trabalhador.

7. O robd entrega o0 objeto conforme a necessidade e aceite pelo trabalhador humano.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: HISTORICO, CONCEITOS E GESTAO

226



A CRO (Chief Robotics Officer) é uma entidade responsavel por tomar decisdes sobre
maquinas ou robds e suas interacbes com humanos a serem adicionados ou removidos do
ambiente/ch&o de fabrica para atingir desempenho e eficiéncia ideais. CROs irdo tém experiéncia em
robotica, inteligéncia artificial, modelagem de fatores humanos e homem-maquina interagdo. Os
CROs estdo melhor equipados com tecnologias robdticas colaborativas e, aproveitando poder de
avancos na computacdo, serd colocado adequadamente para causar um impacto positivo no meio
ambiente gestdo também. Isso acabara aumentando a sustentabilidade da civilizacdo humana,
reduzindo poluicdo e geracdo de residuos e preservacédo da Terra. Prevemos que a Industria 5.0 criara
uma nova funcdo de manufatura: Chief Robotics O cer (CRO). Um CRO é um individuo com

experiéncia em compreender rob0s e suas interagdes com humanos.

INTERACAO DO COBOT COM OS HUMANOS
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Como a inteligéncia artificial é aplicada em robds? Quais sédo os beneficios?

A inteligéncia artificial em rob6s proporciona oportunidades de aumentar a produtividade,
tornar o trabalho mais seguro e economizar tempo valioso para as pessoas.

Permite expandir a funcionalidade do robd sobretudo na deteccdo e na resposta ao seu
ambiente ampliando a gama de execugdo das suas funcdes. A integracdo com o0s sistemas de
informacdo mdveis e interativos em varios ambientes, nos espacos publicos, hospitais e lojas de

varejo, e economizando tempo aos publicos em geral.
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e Mobilidade: Embora os robds sejam mdveis por mais de 60 anos (o0 primeiro veiculo

automatizado guiado foi introduzido em 1953), a IA permite a mobilidade do robd em
ambientes imprevisiveis. Os robés mdveis tém sido tradicionalmente programados para
executar um conjunto especifico de manobras de forma linear, guiados por sinais (magnéticos,
laser, radiofrequéncia, IP) de dispositivos instalados para esta finalidade em seu ambiente.
O robd movel habilitado para IA vai de A para B construindo um mapa em tempo real (ou
atualizando um mapa pré-programado em tempo real) de seu ambiente e de sua localizagéo
dentro desse ambiente, planejando um caminho para a meta programada, detectando
obstaculos e replanejando um caminho in situ. Estdo em uso no comercio, nas industrias,
prestacdo de servicos como: Coleta e transporte de mercadorias em fabricas, armazeéns,
hospitais, gestdo de inventario (rob6s moveis utilizando scanners RFID ou tecnologias de
visdo); servicos de limpeza - desde escritorios a grandes pecas de equipamento, COmo €ascos
de navios; exploracdo de ambientes perigosos como exploracdo no mar profundo, espacos,
ambientes contaminados entre outros.

e Deteccdo e resposta: Tradicionalmente, os robos sdo capazes de pegar objetos dentro de uma
trajetdria pré-programada na qual o objeto deve ser conhecido e no lugar esperado. Robés
equipados com sensores sdo programados usando algoritmos de inteligéncia artificial para
identificar objetos especificos, independentemente de sua localizacdo espacial. O software de
visdo 3D permite que o robd detecte objetos que estdo ocultos por outros objetos. Por meio
do aprendizado de maquina, o robd pode aprender em muito pouco tempo como pegar um
objeto que ndo encontrou antes, aplicando o nivel de forca adequado e melhorando com a
experiéncia. A tecnologia de coleta permite objetos que ndo sejam rigidos como mercadorias
em embalagens plasticas ou materiais flexiveis, ou com formas irregulares e variaveis como
frutas e vegetais incluindo a inspec¢éo para detectar falhas em frutas e vegetais a vazamentos
em dutos subaquaticos e subterraneos.

e Otimizacao de Processo IA: Para otimizar a precisao e a confiabilidade do robd analisando
dados em tempo real para prever manutencao preventivas para evitem tempo de inatividade
com a manutengéo corretiva. O desempenho remoto com rastreamento de dados dos sensores
como movimento e consumo de energia. O programa do robd pode ser ajustado
automaticamente com base na saida do algoritmo de IA. Pois na tecnologia automacdo de
manufatura em grande escala, os robds sdo normalmente conectados a outras maquinas -
incluindo outros robos - e a IA é usada para otimizar todo o processo, analisando dados de
todas as maquinas melhorando a velocidade e a precisdo de todo o processo resultando em

economia de custos. Em projetos de
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e Robbs mdveis para prestacdo de informagdes: Estdo sendo usados como cabines de
informacdes para auxiliar os clientes em ambientes como hotéis, hospitais, aeroportos, lojas
e outros locais publicos como museus, zooldgicos, parques. Podem responder a perguntas,
conduzir os clientes aos produtos ou locais solicitados e podem conectar o cliente por video a

um agente de servi¢cos humanos.

A Industria 5.0 traré desafios sem precedentes no campo da interacdo homem-méaquina (HMI)
pois vai colocar as maquinas muito proximas da vida cotidiana de qualquer ser humano. Inovagoes
dos dispositivos auxiliares programaveis e carros programaveis antes nao considerados como uma
versdo de Cobots principalmente por causa da sua forma. Os Cobots serdo muito diferentes, pois sua
organizacao e introdugdo contém funcionalidades semelhantes as humanas, como agarrar, beliscar e
interagir com base na intengéo e demais fatores ambientais.

Conforme relato da Australian Research Council e iTrust Lab. do Instituto para Pesquisa e
Inovacdo de Sistemas Inteligentes (IISRI) na Deakin University, Australia - a Quinta Revolucgéo
Industrial se viabiliza com a convergéncia dos dispositivos inteligentes, os sistemas inteligentes e a
automacdo inteligente com o mundo fisico em cooperacdo com a inteligéncia humana.

Ou seja, a abrangéncia do termo "automacdo” se amplia com os robds autbnomos como
agentes inteligentes colaborando simultaneamente com os humanos no mesmo espaco de trabalho. A
confianca e confiabilidade entre ambos alcancardo a eficiéncia promissora, a producdo sem falhas
com minimo de desperdicio e fabricacdo personalizada.

Desta forma espera-se que 0s humanos adicionem tarefas de alto valor a ao processo da
manufatura com as politicas, padronizacdo e a legalizacdo para alinhar questfes da tecnologia, dos
negocios e a sociedade.

Surge desta forma novos desafios da fabricacdo rapida, procassos transparentes e altamente
eficiente que pode resultar em fendmeno da superproducéo; principios éticos a serem consideradas
com a incorporac¢do dos sistemas autbnomos; surgimento de lacunas de habilidades essenciais que
devem ser objeto de verificacdo e validagéo e as futuras gestdes e as fungdes executivas que devem
ser abordadas.

Isso serd possivel com a introducdo de rob6s cm custos menores e altamente capazes,
compostos por materiais avancados, como fibra de carbono e materiais leves, mas fortes, alimentados
por baterias altamente otimizadas, protecdo reforcados contra ataques cibernéticos e processos de
manipulacdo de dados (big data e inteligéncia artificial) potentes e rede de sensores inteligentes.
Industria 5.0 aumentara a produtividade e eficiéncia operacional, ser ecologicamente correto, reduzir

acidentes de trabalho e reducdo do ciclo e encurtar o tempo de produgdo. No entanto, ao contrario da
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intuicdo imediata, a Inddstria 5.0 criard mais empregos na area de sistemas inteligentes, 1A e
programacdo robotica, manutencdo, treinamento, invencdo e reaproveitamento (retrofitting) e da
nova geracdo de rob6s de fabricacdo. Além disso, a reducdo das tarefas repetitivas permite ao
trabalhador humano envolver com criatividade e inovacéo no processo de trabalho e o uso de robdés
de diferentes formas no local de trabalho.

Como um impacto direto da Inddstria 5.0, um grande ndmero de empresas iniciantes
construira um novo ecossistema de fornecimento de soluc@es roboticas personalizadas, em termos de
hardware e software em todo o mundo. Isso impulsionara ainda mais a economia global e aumentara

o fluxo de caixa em todo 0 mundo.

Treinamento Virtual
Trata se do aprendizado simulado em ambientes virtuais em que o instrutor e o treinando em
diferentes localidades aprende uma tarefa ou habilidade especifica com reducdo significativa d os
custos e o tempo para ambas as partes. Permite flexibilidade para ser atualizado e reconfigurado para
novos cursos e conteido de treinamento para treinar motoristas, pilotos, bombeiros, médicos, e outros
profissionais longe do perigo e dos riscos dos locais reais ou sem impor risco para 0s outros.
Simulador de movimento universal no Instituto de Pesquisa e Inovagdo de Sistemas

Inteligentes-Deakin University.
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CAPITULO 8

ANALITICOS

A analise dos dados com base nos fatos historicos e de estrutura simples esta se transformando
com uso de testes de hipdteses em conjunto de dados complexos e heterogéneos e apoiados nos
recursos dos algoritmos inteligentes com o proposito de elevar o nivel de conhecimento e descoberta
de insights.

Desta forma, os dados e os analiticos formam um espectro abrangente que cobre todo o ciclo
de vida dos dados do passado, ao presente e o futuro abordando a anélise explicita (conhecida), da
compreensdo reativa para implicita (desconhecidas) e a previsdo com intervencdo antecipada e
proativa com a exploracdo dos dados (anélises descritivas e preditivas), a entrega de ideias e decisdes
acionaveis (analises prescritivas) com o propdsito da
entrega do conhecimento (CAO et al. 2010).

O CICLO DOS DADOS PARA INSIGHTS E TOMADA DE DECISOES
O conjunto de dados sao transferidos para insights e processo de tomada de decisGes em
diferentes periodos e dos estagios analiticos sdo incorporados ao longo da analise do ciclo de vida.
Esta operagdo pode ser mais representativa mediante a identificagdo em termos da variedade dos
objetivos analiticos (O) e as abordagens (A) para atingir a meta do conjunto dos dados para a tomada
de deciséo.
e Dados passados (histdricos): o foco principal € explorar "o que aconteceu?" com os dados
e 0s negdcios, e obter insights sobre "como e por que isso aconteceu?" por meio da
modelagem computacional e design experimental. Neste estagio, “nds sabemos os fatos!”
para obter a compreens&o reativa do que aconteceu.
e Dados presentes: concentra-se em explorar "o que esta acontecendo?" para gerar ideias
sobre “como e por que isso acontece?”. Nesta fase procura “entender o que ndo sabemos”
com alertas gerados sobre eventos suspeitos ou grupos ou padrdes apresentados nos dados e
negacios. Os insights sdo extraidos para a tomada de decisdo sobretudo no gerenciamento
de risco e intervencdo em tempo real para identificar "quais sdo os principais fatores
impulsionadores?"
e Dados futuros: andlise preditiva é para investigar "o que vai acontecer?" no futuro e obter
insights sobre "como e por que isso pode acontecer?", estimando desta forma a ocorréncia

de eventos futuros com agrupamento e padrdes dos dados. O objetivo desta etapa € “estimar
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0 que ndo sabemos” buscando a compreensao proativa e efetuando a previsao, predi¢do e
prevencéo de forma precoce.

e Decisdo acionavel: analises prescritivas e entrega de conhecimento acionavel sdo recursos
para investigar "qual a melhor acéo a ser tomada?" com a interpretagdo dos dados passados,
presentes ou futuros. I1sso proporciona insights sobre "qual ¢ a proxima melhor a¢do?” e
permite que as recomendacdes ideais sejam realizadas com base nas alternativas. O objetivo
desta etapa ¢ “como gerenciar de forma ativa e otimizada os problemas identificados?”

mediante recomendacdes e intervencdes acionaveis.

CICLO DOS ANALITICOS

A A
_‘g 0: Como e porque? O: Quais fatores? 0: Com:) e porqué dos 0: Melhor a;ao~?
‘@ A: Modelagem e A: Gestdo de riscos e fatos? - o A.Recome:nc!agofs
£ experimentos intervensio A: Prevensdo, predigdo? efou Otimizacdes
2 0: 0 que? O: Ocorrencias? 0: Ocor_rezncias fu_tl.iras? 0: A melhor agio?
B A: Andlise histérica A: Detecgio/Alerta? A: Previsdo, predicdo? A: Prescricio?
(=]
0: Obletivo
A: Abordagem Dados Tomada de Decisdo
PASSADO PRESENTE FUTURO QUALQUER TEMPO
Conhecido Conhecido/desconhecido Desconhecido Conhecido
Reatlvo, Ativo Proativo Sob demanda
Entendivel Detectado Preditivo Prescritivo

Fonte: Adaptado de Cao, 2017

EVOLUCAO DOS ANALITICOS EXPLICITOS PARA OS IMPLICITOS

Nas Ultimas décadas do seculo XX observou se a transferéncia da analise de dados simples e
limitados com testes de hipo6tese para analise dos dados complexos e de grande volume com hipéteses
livres com base em conhecimentos e descobertas de insights.

A figura a seguir apresenta uma visao conceitual do espectro e evolucdo dos componentes
analiticos e das tarefas organizadas em duas dimensdes.
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ESPECTRO E EVOLUGAO DOS ANALITICOS EXPLICITOS PARA IMPLICITOS
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Fonte: Adaptado de Cao, 2017

e Dimensao 1: Nivel de visibilidade, capacidade de automacdo e estado da arte: determina o
nivel de complexidade de dados cujas analises automatizadas séo visiveis para 0s USUArios.

e Dimensao 2: Grau de complexidades X, inteligéncia X e valor: abordagens e componentes
analiticos tipicos como relatérios com base na analise estatistica, previsdo e alertas,
modelagem preditiva, otimizacdo, andlise prescritiva e entrega de conhecimento acionavel

(acBes baseadas em insights para tomada de decisdo nas operacGes de negdcios)

Nos componentes e tarefas da evolugdo analitica podem ser categorizadas em duas eras sob a
perspectiva do desenvolvimento disciplinar:
e Era 1: Anélise explicita: concentra se na analise descritiva com abordagens em relatdrios,
analises estatisticas, alertas e previsoes.
e Era 2: Analise implicita: foco nas andlises profundas com abordagens em modelagem

preditiva, otimizacédo, analise prescritiva e entrega de conhecimento acionavel.

Observa se que a figura indica o caminho unidirecional e linear da evolucdo da familia
analitica. Numa organizacgéo isso ndo indica o caminho da analise dentro de uma organizagdo

especifica que conduz e utiliza anélises. Também ndo indica um caminho linear de evolugéo analitica.
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Frequentemente, um backand-quarta abordagem iterativa é feita em uma equipe de anélise e analises
multiplas componentes podem estar envolvidos em paralelo para explorar observagdes multifacetadas

e entendimentos.

A era da analise explicita: Analise descritiva
Elementos e tarefas tipicas tém no passado, focava na analise descritiva explicita e tinha os
seguintes recursos:

e Goal: sabemos o que sabemos e, portanto, visamos identificar e descrever a distribuigéo,
geracdo e tendéncias de dados e problemas de negdcios;

e Natureza do problema: semelhante a pessoas com visdo reconhecem um elefante, sabemos
0 que ¢ a ser analisado por abordagens baseadas em hipoteses, e para que fins;

e Abordagem: andlise dirigida por dominio para a qual as hipéteses estdo disponiveis em
dominios especificos conhecimento e especialistas; a analise de dados testa tais hipdteses, e
os dados verifica e explica as hipoteses;

e O resultado: métodos focados estdo disponiveis em matematica e estatistica, bem como da
computacdo. Esses métodos descrevem e apresentam o que aconteceu, esta acontecendo, ou

acontecera em dados geralmente pequenos ou altamente manipulados.

A era da analise implicita: Analise profunda
A limitagdo da andlise explicita tem recentemente foi mais amplamente reconhecido na
comunidade analitica, como no tratamento dados latentes, incertos e ndo 11D [Cao 2014, 2015a].
Como resultado, o foco tem mudou recentemente para analises implicitas e para analises profundas.
Ganhos analiticos profundos uma compreensdo aprofundada de por que e como as coisas
aconteceram, estdo acontecendo ou acontecerd. Esses porqués e comos ndao podem ser tratados por
analises descritivas e pode determinar a proxima melhor ou pior situagdo, bem como planejar a
intervencdo ideal estratégias.
e Goal: ndo sabemos o que ndo sabemos e, portanto, almejamos ganhar um, mas latente
compreensdo genuina de dados e problemas de negdcios visiveis e invisiveis fontes;
e Natureza do problema: semelhante a pessoas cegas reconhecem um elefante, ndo sabemos
0 que deve ser analisado, ou mesmo por gque e 0 que podemos obter;
e Abordagem: descoberta baseada em dados pela qual percepcGes interessantes, mas ocultas,

sdo aprendidas de dados; dados criam uma visdo invisivel para nds e explica as razdes
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invisiveis ou indicadores, para complementar as hipdteses e observacfes baseadas no
dominio;

e Resultado: o foco estd em obter um entendimento profundo, intrinseco e completo de
percepcdes invisiveis, conhecimento e sabedoria de dados, comportamentos e ambiente sobre

0 que aconteceu, esta acontecendo ou acontecera nos dados e nos negacios.

Mudanca de paradigma de analise descritiva para preditiva para prescritiva

A mudanca de paradigma da andlise de dados para a ciéncia de dados constitui o chamado
"novo paradigma” [Nelson 2009; Hey et al. 2009], ou seja, descoberta baseada em dados. A historia
de analise da perspectiva do espectro e dindmica abrange duas eras principais da analise, conforme
mostrado na Figura 3. As praticas analiticas viram uma mudanca de paradigma significativa em trés
estagios principais: (1) Estagio 1: anélise descritiva e relatorios, (2) Estagio 2:

No passado, 0 armazenamento e o processamento de dados limitaram o processo de andlise
limitada. Com a evolucéo da inteligéncia artificial e dos algoritmos de aprendizado de maquina (ML)
e do aprendizado profundo (Deep Learning) permitem manipular grandes quantidades de dados em
formatos multimidia.

Isso significa que deixamos de perguntar o que aconteceu (descritivos) e o que deve acontecer
(preditivos) ao solicitar que as maquinas automatizem e aprendam por conta prépria a partir dos dados
- e até nos digam quais perguntas fazer.

De forma crescente, a maioria das organizacgdes trata a analise como um ativo estratégico, e é
central para muitas funcdes e habilidades funcionais com os aplicativos de processamento de
linguagem natural. Os computadores usam a PNL para interpretar fala e texto. Os chatbots usam a
PNL para responder a perguntas de atendimento ao cliente ou oferecer conselhos de investimento nas
janelas de bate-papo online. Eles também podem oferecer sugestdes por script para os funcionarios
do call center ao vivo.

O aprendizado de méaquina e a inteligéncia artificial também nos trouxeram aplicativos Uteis,
como carros autbnomos e motores de recomendacgdo, que prometem nos taxiar enquanto assistimos
as proximas séries de TV recomendadas com base em nossos gostos.

Obviamente, a analise molda mais do que o0 nosso tempo de lazer. Com computadores mais
rapidos e mais poderosos, ha muitas oportunidades para o uso de analises e inteligéncia artificial no
contexto empresarial. Seja determinando o risco de crédito, desenvolvendo novos medicamentos,
encontrando maneiras mais eficientes de fornecer produtos e servicos, prevenindo fraudes,

descobrindo ameacas cibernéticas ou retendo os clientes mais valiosos, a analise pode ajuda-lo a
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entender o que impulsiona o sucesso da sua organizacgao - e como isso é importante para 0 mundo em

torno dele.

Como os Analiticos funcionam?

Toda a organizacao ¢ uma empresa de anélise.

RELAGCAO ENTRE OS NEGOCIOSEATI

Nunca tenhe as infarmm;és: na
correta visualizacdo ou ou em
form a de relatorios..Ndo é facil
© uzo colaborative com o meu
time..Aceszar oz dados certoz é
um zacrificio..Apenas me
fornagam os dados!!

Oz dadoz nao =zdo disponiveis
para oz negocios... Nozsos
recurszos é a gestdo dos dados
transacionais. Oz usudrios dos
negé:io: ndo definem suas
necessidades...Eles ndo
entendem a complexidade
doz dados=!!

NEGOCIOS

Todo processo é um processo de analise pronto para melhorias. E todo funcionario pode ser
um usuario de analise de alguma forma. Ndo importa o que se planeja realizar com a analise, mas o
primeiro requisito para qualquer projeto de analise é o de dados. Pois, a partir dos dados é que se
procedem as analises para impulsionar a tomada de decisdo. Quanto mais rapidas as organizacoes
puderem passar pelo ciclo de vida analitico, mais rapidamente obterdo um valor tangivel de seus

investimentos em analise.

Ciclo de vida dos analiticos
Como etapa interativa do ciclo de vida dos analiticos existem trés categorias — os dados, a

descoberta e sua implantacéo, independentemente do escopo ou escala do seu projeto.
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PROCESSOS ANALITICOS

Coleta e Dados ndo estruturados
Processamento @ @@
dos dados
Dados Estruturados Novos Padroes
i L 1 i Desenvolvimento
L. - W do modelo ¢ .
Modelos selecionados

/oo
(&»
\

Teste do
modelo

Implementagao

Fonte: Sark7, 2019

Dados

Os dados e as transacOes sdo onipresentes e quantificados via sistemas de informacdes e
disponibilizados em aplicativos mdveis e sociais. A quantificacdo dos dados ocorre a qualquer hora
e em qualquer lugar por qualquer pessoa, de qualquer forma, de maneira ndo tradicional, sem limite
de extensao, profundidade, variedade e velocidade.

O reconhecimento dos valores e potencial da ciéncia e analise de dados e seu rapido
crescimento impulsionaram a promocdo e a evolucdo da nova economia baseada em dados
estimulando a transformacdo do modelo de negdcios na industria e servigos com inteligéncia
artificial,

O surgimento de tecnologias avancadas na analise de negdcios permite descobertas de
correlacdes e padrdes anteriormente ocultas com maior clareza e certeza em muitos negocios e
gerenciar a complexidade crescente com melhor controle sobre as informacbes e prever as

consequéncias pela reducao da incerteza e na formulacao de respostas rapidas e assertivas.

Tratamento de dados

Trata se da etapa da exploracdo, visualizagdo e construgéo de modelos com o algoritmo certo,
pois geralmente é processo de tentativa e erro onde a identificagdo do algoritmo que tera o melhor
desempenho requer experimentar varias abordagens. A escolha do algoritmo certo depende de varios
fatores, incluindo o tamanho dos dados, as necessidades de negdécios, o tempo de treinamento, 0s

parametros, os pontos de dados entre outros.
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De fato, € comum na fase de descoberta comparar diferentes modelos escritos em uma

linguagem de programacao diferente com diferentes recursos de dados.

Por exemplo, um projeto de analise recente que usou a deteccdo de objetos para identificar tumores
em exames médicos de figados comegou com uma explora¢ao de varias redes neurais ¢ algumas
semanas comparando e documentando os resultados de diferentes modelos.

Esse processo colaborativo funciona melhor quando cientistas de dados com diferentes conjuntos de
habilidades podem escrever cddigo no idioma de sua escolha e ndo programadores podem usar uma
interface visual de apontar e clicar para explorar os resultados de diferentes abordagens analiticas.

Desdobramento, desenvolvimento e Implantacéo

Estima-se que a preparacdo de dados leve até 80% do tempo gasto em um projeto de analiticos.
A plataforma de analiticos inteligente otimiza a preparacdo de dados com 0s mecanismos de acesso
nativos, qualidade integrada e ferramentas de preparacdo de dados que automatizam com a IA
sobretudo das tarefas demoradas.

O gerenciamento de modelos fornece o controle de versdo e ajuda a registrar, validar e
gerenciar centralmente seus modelos. Ele ajuda a desenvolver procedimentos e regras para
implantacdo e monitoramento de modelos com transparéncia sobre o uso de dados e modelos.

Por fim, a governanca de dados garante que seus dados sejam confiaveis, pois, a fonte e 0
conteudo sdo conhecidos e pode se assim monitorar a qualidade dos dados. A governanca de dados

também facilita a protecdo de dados quando apropriado.

ECOSSISTEMA DOS ANALITICOS

Um ecossistema é uma rede de entidades interconectadas e interdependentes (veja a figura a
seguir). O conhecimento de biologia, da ecologia e praticas de negdcios fornecem muitos subsidios
sobre como introduzir, sustentar e evoluir com a pratica do ecossistema. Pois, 0 ecossistema de
analiticos da big data contém individuos e grupos - equipes técnicas e de negdcios com Vvarias
habilidades, os parceiros de negocios e clientes, dados internos e externos, ferramentas, software e
infraestrutura de recursos. Além disso, uma organizacao pode ser visualizada num amplo ecossistema
de dados que conectam com outras organizagdes e entidades que compartilham e trocam dados para

gerar um valor econdémico robusto.
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ECOSSISTEMA DOS ANALITICOS
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Adaptado de Fattah, 2014

Desta forma, a interacdo e a colaboracdo entre as esferas do ecossistema de analise da big data
formada pelo ecossistema central, o estendido e externo definem o ecossistema de anélise.

e Ecossistema central: individuos e tecnologias reinem os dados necessarios, analisam 0s
dados para gerar insights’ e determinam as acdes para alcancar resultados nos negocios.
Concentra as principais fungdes e tecnologias necessarias para introduzir e manter 0s recursos
dos analiticos.

e Ecossistema estendido: individuos, grupos e sistemas que direcionam os projetos de analise,
colaboram com a equipe central, fornecem os dados brutos, consomem os resultados e agem

com base nas ideias.

! Capacidade de obter uma compreensdo intuitiva, precisa e profunda de uma pessoa ou uma coisa.
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e Ecossistema externo: clientes, parceiros de negécios, fornecedores, provedores de dados e
consumidores que interagem com a organizacdo para ajudar a fornecer todo o potencial das

metas do big data.

O ecossistema central ndo implica necessariamente numa unidade organizacional Unica ou
separada. Pode ser organizado em varias configuracdes, dependendo das necessidades da empresa:
centralizada, descentralizada ou outras variagdes hibridas. O critério principal é a visibilidade do valor
da anélise e a capacidade de responder as necessidades em toda a organizacao.

O arranjo mais usual € o modelo Center of Excellence (CoE) composto por areas comuns
como treinamento, introducdo de novas ferramentas, processos de inovacdo e comunicagao entre as
partes interessadas nos analiticos. Pode-se tambeém visualizar resultados de negdcios para atrair
diferentes partes da organizagdo a adotarem analises e incentivar a replicacdo de padrdes comuns.

As principais funcGes do ecossistema analitico central e outras funcdes de apoio - como
administrador e gerente de projeto podem ser compartilhados ou desempenhados por um Unico

individuo de forma multifuncional.

Diretor de analise (CAO?)

O seu objetivo principal é mover a organizacdo para novas descobertas e experimentos com
os analiticos para tornar-se um aplicativo sistematico e abrangente em diferentes areas e grupos com
valor mensuravel e visivel para os negdcios. O CAO pode personificar a mudanca em dire¢do a acdes
orientada aos dados em que os usuarios de negdcios procuram para obter insights. Assim o CAO
lidera o ecossistema dos Analiticos e coordena 0s recursos para garantir que os analiticos sejam

utilizados para fornecer os resultados comerciais desejaveis.

Cientista de dados e/ou analistas

O cientista de dados com conhecimentos matematicos e estatisticos tem o papel de obter
informagdes a partir dos dados e liberar o seu valor econdmico. Utiliza as ferramentas e técnicas
avancadas de analise e mineracdo de dados para descobrir padrdes ocultos que podem ser explorados
para alcancar os resultados desejados. No entanto, essas habilidades também podem ser adquiridas
com a combinacdo de funcionérios e aprimoradas por treinamentos e aumentada por consultores

externos e modernas ferramentas de analise.

2 CAO- Chef Analytics Officer
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Ferramentas como a plataforma de anélise preditiva da IBM® SPSS Modeler que podem
executar automaticamente algumas das tarefas repetitivas e tediosas, mas necessarias, como

preparacdo de dados e geracdo de modelos associativos.

Gestdo das Informacdes - quais sdo as necessidades dos analiticos?

O mundo hoje requer os dados. Diante do enorme fluxo de dados sempre ha novas
inclusGes/atualizacdes na organizacdo por meio dos processos automatizados para sua adequada
gestao.

As empresas cada vez mais baseadas em valor hé necessidade analitica das informagdes como
suporte para o processo de tomada de decisao.

Quanto mais complicada a estrutura dos dados e informac6es, mais dificil para entender e agir
sobre os mesmos. Dai surge a importancia dos analiticos que sdo classificados com base na sua

complexidade e no valor agregado, pois 0s mais valiosos sdo também os mais complexos.

TENDENCIA DOS ANALITICOS DE DADOS

alstemas

o = otimizados —

ek A Conhecimento dos dados e A

E dos padroes [ Prescritivo |

fe ——————

& Wi [ Entendimento do

= e . o

o significado do
. contexto social

Identificagdo dos fatores
e causas

Previsao e
Probabilidades

Grau de maturidade
_.-dos analiticos._

B

Descritivos

Inteligéncia
nos negadcios

Aspiragao

BT B e >
Transacional Valor dos Negécios| Estratégico

Fonte: Sark7, 2019

1. Analiticos Descritivos
Os analiticos descritivos respondem a pergunta: o que esta acontecendo agora? Como foi 0
historico?

Procura assim descrever um fato e sdo considerados de primeira geracao
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Tem o foco na descoberta: estatistica classica tipica (geralmente inspirada na abordagem das
ciéncias sociais) e na visualizacdo de dados para reconhecer padrdes e dar uma resposta ao que
aconteceu no passado até os dias de hoje.

Proporciona muito conhecimento com base nos dados de referéncia e séries temporais que sdo
sempre relevantes e muitas vezes disponiveis em tempo real que podem trazer informacdes valiosas
sobre 0s negacios.

Os dados historicos sdo conhecidos, disponiveis e geralmente documentados, permitem a
manipulacéo e visualizacdo com mais facilidade.

No entanto, limita a visao futura para a tomada de decisfes criticas dos negdcios e sobre as
acOes preventivas/corretivas de forma oportuna e capazes de direcionar ao resultado desejado.

2. Analiticos Diagnosticos

Sao analiticos de segunda geracdo. Monitora os dados historicos e transacionais em tempo
real para comparar com os resultados planejados e deduzir automaticamente o que esta certo ou o que
deu errado, e por qué? Grandes quantidades de dados sdo usadas para encontrar dependéncias,
relacionamentos e identificar padrbes para fornecer uma visao profunda de um problema especifico.

Trata-se também de olhar para o futuro, fazer previsdes e cenarios: o que provavelmente
acontecera? Todos nds queremos saber!

Normalmente é utilizada para o diagndstico da causa raiz para analisar e entender por que as

coisas deram errado.

3. Analiticos Preditivos - Analiticos de terceira geracao

Estes analiticos de terceira geracdo podem ser descritos como a area dos analiticos
prescritivos, que fornecem o aconselhamento orientado a dados para a pergunta: o que devemos fazer
agora? a decisdo € certa?

Informa assim o que provavelmente acontecera no futuro com base em todos os dados
historicos disponiveis e acessaveis para identificar padrfes definidos de eventos e prever 0s
acontecimentos ou os resultados. Tem como base nos resultados dos analiticos descritivos e
diagndsticos para detectar tendéncias, correlagGes, estimar os resultados e identificar as excegdes para
prever tendéncias futuras.

As ferramentas sdo os algoritmos avancados como modelos de previsdo para visualizar as
tendéncias futuras. E essencial entender que a previsdo é apenas uma estimativa, cuja precisio
depende muito da qualidade dos dados e da estabilidade da situagéo, por isso requer um tratamento

cuidadoso e otimizagéo continua, examinadas nos capitulos anteriores.
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Aumenta assim a responsabilidade em cada etapa, desde a estruturacdo dos dados relevantes
até a discussao sobre 0s aconselhamentos orientados por dados, na tomada de decisdo e as acOes a

serem direcionadas.

4. Analiticos Prescritivos

Os analiticos prescritivos de quarta geracao sao utilizados para prescrever literalmente a acéo
a ser tomada diante de uma questao.

Ele usa um vasto conjunto de dados e a inteligéncia para propor um conjunto de cenarios e
uma analise dos possiveis resultados para cada acao resultante de cada tomada de deciséo.

Sao analiticos inteligentes que requerem além dos dados historicos, os dados operacionais,
mas também de informacGes externas de especialistas humanos (especialistas), fontes de dados
especializados e os algoritmos adequados para escolher a possivel tomada decisao.

Os analiticos prescritivos utilizam ferramentas e tecnologias como aprendizado de maquina,
regras de negdcios e algoritmos, o que a torna mais sofisticada na implementacéo e gerenciamentos.

Por exemplo, as ferramentas IBM Runbook Automation ajudam as equipes de operacfes de
Tl a simplificar e automatizar tarefas repetitivas. Eles incluem procedimentos para todos 0s cenarios
previstos e geralmente usam arvores de decisdo passo a passo para determinar a resposta efetiva para

um cendrio especifico.

5. Analiticos Cognitivos

Na quinta geracdo, encontramos os analiticos cognitivos; os modelos de automatizados de
autoaprendizagem funcionam como seres humanos.

Basicamente € inspirado no processamento das informacdes do cérebro humano que tira
conclusdes, codifica instintos e experiéncias para aprender, a entender ndo apenas as palavras de um
texto, mas também o contexto completo do que esta sendo escrito ou falado.

Combinam vérias tecnologias inteligentes como inteligéncia artificial, algoritmos de
aprendizado de méaquina, aprendizado profundo para aplicar a inteligéncia semelhante ao cérebro
humano na execucdo de tarefas e nos processos de tomada de deciséo.

Desta forma:

Os analiticos ajudam a formar hipoteses. Melhora a qualidade das perguntas.

A estatistica ajuda a testar hipoteses. Melhora a qualidade das respostas.
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CONSIDERACOES FINAIS

Como podemos observar, a Inteligéncia Artificial ¢ um campo vasto, heterogéneo e dindmico.

Assim como a Revolucdo Industrial ampliou a capacidade fisica do ser humano e a tornou
possivel construir produtos mais capazes e replica-los em um ritmo mais rapido, a 1A pode fazer o
mesmo com as habilidades mentais das pessoas.

A partir do que fazemos as coisas hoje, tomaremos decisdes baseado em todas as informagoes
do mundo, ao invés de apenas a informacéo que por acaso tenho na minha cabeca.

A 1A continuard a mudar os tipos de empregos que existem, mas ndo vai muda-los tao
drasticamente, porque em muitas dessas situacdes, a necessidade da intuicdo humana, empatia e o
sentimento.

O conceito de aprendizado continuo precisa ser incorporado a forma como as pessoas
trabalham para que possam evoluir a medida que a tecnologia evolui.

Estamos aprendendo enquanto construimos a tecnologia, por isso é importante definir e ajustar
0s principios éticos da IA desde o inicio que sdo inquestionavelmente boas ou inquestionavelmente
ruins.

Pois, 0 aumento nas tecnologias de compartilhamento social para incluir conveniéncias para
pessoas fora dos nucleos urbanos: ndo apenas bicicletas e carros compartilhados, mas recursos
agricolas, alimentos e até mesmo conhecimentos e saberes compartilhados inseridos no recurso do
modo de vida que estd longe de ser o unico modelo ou mesmo o modelo economicamente mais
eficiente do ponto de vista do cidaddo.

Olhando para os préximos anos do que compde a infraestrutura das cidades inteligentes como
estradas, sistema de transporte e muitas constru¢es com sensores em todos os lugares, do ruido a
poluicdo, aplicacbes de seguranca além da iluminacdo inteligente com a interacdo humana.

Entdo, a medida que abrimos essa visdo, havera evolucdo em todos os lugares e em todos 0s
setores da economia e da sociedade.

Né&o temos capacidade para combinar tudo isso num sistema abrangente de cidade inteligente
ainda.

A quinta geracdo da Internet € um ponto de virada muito interessante para as operadoras se
conectarem praticamente tudo a rede inteligente.

A confluéncia de hardware e sistema de comunicages, mas potente, sensores melhores,
avancos na aprendizagem das maquinas, e uma melhor conectividade nos permitira fazer coisas que
ndo foram possiveis até entdo. Vai permitir uma saldde muito melhor sobretudo com o rapido

envelhecimento da populagdo e como gerencia-lo.
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Muitos desses casos de uso sdo orientados a dados e computacionalmente intensivos com base
em dispositivo que envia todos os dados para a nuvem com preocupacdes de privacidade e de alguma
forma, requer controlar e a necessidade de regulamentacéo e de protecdo e da transparéncia.

Outro fator esta na 1A pessoal no dialogo com um agente ou robd social que o conhece muito
bem. Ao longo dos anos, pode agir como companheiro de aprendizado e torna-lo mais produtivo, um
agente motivador quando vocé esta entediado ou para baixo, ajuda organizar sua vida, na saide e
bem-estar, e proativamente defende e age em seu nome.

Com a IA pessoal, teremos nosso proprio perfil que armazena nossas preferéncias e conhece
nossos estados emocionais e cognitivos longitudinais. Pode tornar o documento de identidade e de
passaporte tecnolégico conosco em cada interacdo tecnoldgica que temos em casa, no trabalho, em
veiculos autbnomos, em jogo ou em qualquer outro espaco no mundo digital ou fisico que habitamos
de forma perceptiva e sensivel.

A interface homem-maquina onipresente ird se manifestar e a interagir da mesma forma em
que os humanos interagem entre si tornando as nossas experiéncias e a vida melhores e mais facil.
Esses sistemas e tecnologias serdo perfeitamente integrados a nossa vida cotidiana, os dispositivos
gue usamos, 0s carros que dirigimos, as casas em que vivemos.

As tecnologias vestiveis com sensores em nossas roupas, sapatos e mochilas vai sentir o
ambiente e medir a qualidade do ar que respiramos, para monitorar a nossa resposta.

Quando enchemos um copo com agua, 0S sensores no vidro vao monitorar a qualidade da
agua, 0 nosso metabolismo, temperatura corporal, niveis de estresse e outros fatores de salde
indicadores serdo constantemente medidos.

Pois, viveremos em uma era de saude personalizada, onde uma combinacdo de nossa
composicao genética, exposi¢cbes ambientais e estilo de vida serdo usados para prever nossos
resultados de salde e nos guiam em direcdo a escolhas ideais. Se alguém é particularmente sensivel
a ma qualidade do ar externo, vocé sera orientado da forma que minimize exposi¢cdo ambiental. Se
alguém ¢é sensivel a certos minerais dissolvidos em sua &gua, sera guiado para filtra-lo.

A tecnologia nos ajudara a ser mais saudaveis e eficientes e reduzir os impactos negativos que

temos no ambiente, mas nds, como seres humanos, também teremos que nos adaptar a natureza.

Por fim agradeco a Deus na concluséo desta obra.
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