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“CAMPBELL: ...Eisenhower entrou numa sala repleta de
computadores e prop0s as maquinas a seguinte questdo:
‘Existe um Deus?’ Todas come¢am a funcionar, luzes se
acendem, carretéis giram e apds algum tempo uma voz diz:
‘Agora existe’” (Campbell e Moyers, 1991, p. 31).

“Oh no! I am losing!” thought the courtier in horror. “How
is this possible? How can a mere machine, a combination
of pulleys and wells , best me, the creation of God?”
(Miiller e Schaefter, 2018, p. 12)



RESUMO

A Inteligéncia Artificial ¢ um campo de estudos interdisciplinar. Os pioneiros da ciéncia
da computagdo, matematicos e engenheiros, vislumbraram a possibilidade de um
computador simular o pensamento humano através de diferentes métodos
computacionais, por exemplo, redes neurais artificiais, inspirados nas pesquisas
biologicas da entdo embrionaria neurociéncia. Filosofos e psicologos se juntaram as
pesquisas do campo, abordando questdes sobre a possibilidade de a inteligéncia artificial
pensar e ter consciéncia. O laboratorio de testes para a inteligéncia artificial foi o xadrez,
jogo milenar, com regras simples e de informacao completa, que, para se jogar, desvela
elementos do raciocinio humano, por exemplo, atencdo seletiva, reconhecer padrdes,
abstragdes e raciocinio logico. Os calculos de variantes no xadrez sdo realizados com
muita acurdcia pelos atuais algoritmos de inteligéncia artificial como Stockfish e
AlphaZero, mas ainda assim apresentam questdes a serem resolvidas pelos cientistas da
computacdo a fim de alcangar solugdes concebidas pela abstragdo humana. Embora o
desempenho das engines de xadrez tenha sido amplamente estudado sob a perspectiva
computacional, ha uma lacuna na literatura quanto a comparagdo sistematica entre os
processos de tomada de decisio humanos e algoritmicos no mesmo ambiente
experimental. O objetivo desta tese ¢ conhecer as diferencas, simetrias e controvérsias
entre a inteligéncia artificial e a inteligéncia humana nas tomadas de decisdes a partir do
laboratdrio jogo de xadrez. Esta tese contribui para a literatura ao oferecer uma analise
comparativa interdisciplinar inédita dos processos de tomada de decisdo humanos e
algoritmicos no laboratorio do jogo de xadrez, articulando evidéncias empiricas,
fundamentos cognitivos e interpretacao sociotécnica. Os passos metodologicos utilizados
se basearam na Teoria Ator-Rede, de Bruno Latour, que propde a ideia de actantes, onde
humanos e ndo humanos se juntam em uma rede de ac¢des. Foi realizada uma revisdo
bibliografica com as palavras-chave xadrez, inteligéncia e tomadas de decisao; um survey
online com enxadristas sobre aspectos de reconhecimento de padrdes, abstracio e para se
obter opinides de situagdes-problema no contexto do xadrez. Também foram realizadas
entrevistas semiestruturadas com cientistas da computacao, neurocientistas € mestres de
xadrez a fim de discutir o tema sobre inteligéncia artificial e o jogo de xadrez. Os
resultados indicaram que, enquanto as engines de xadrez computam predominantemente
por célculo probabilistico e busca em arvore, os humanos mobilizam reconhecimento de
padrdes de sua memoria de longo prazo adquiridos através de estudos e aprendizados, e
de componentes emocionais e contextuais. Observou-se que enxadristas com maior forga
de jogo apresentaram maior capacidade de reconhecer padrdes, enquanto jogadores
menos experientes recorreram a calculos mentais. As entrevistas revelaram controvérsias
entre cientistas da computacao, neurocientistas € mestres de xadrez quanto a nogao das
engines simularem emogoes e fazer abstracdes. Conclusdo: apesar dos algoritmos de
xadrez ja terem superado os humanos no jogo, ainda assim sdo constatadas controvérsias
destes programas em entender situagdes da partida, de ndo considerarem o viés artistico-
cultural, ético e emocional, caracteristicas estas associadas ao comportamento e a
criatividade humanas. Por outro lado, os programas de xadrez sdo ferramentas que
auxiliam os mestres em suas andlises antes e depois das partidas jogadas e colaboram com
jogadores de todos os niveis como fonte de lazer e aprendizagem.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; Tomadas de decisdo. Xadrez. Cognicao.



ABSTRACT

Artificial Intelligence is an interdisciplinary field of study. Pioneers in computer science,
mathematicians, and engineers envisioned the possibility of a computer simulating
human thought through different computational methods, for example, artificial neural
networks, inspired by biological research in the then-embryonic neuroscience.
Philosophers and psychologists joined the field's research, addressing questions about
the possibility of artificial intelligence thinking and having consciousness. The testing
ground for artificial intelligence was chess, an ancient game with simple rules and
complete information, which, in order to play it, reveals elements of human reasoning,
such as selective attention, pattern recognition, abstractions, and logical reasoning. The
calculations of variations in chess are performed with great accuracy by current artificial
intelligence algorithms such as Stockfish and AlphaZero, but still present questions to
be resolved by computer scientists in order to reach solutions conceived by human
abstraction. Although the performance of chess engines has been extensively studied
from a computational perspective, there is a gap in the literature regarding the systematic
comparison between human and algorithmic decision-making processes in the same
experimental environment. The objective of this thesis is to understand the differences,
symmetries, and controversies between artificial intelligence and human intelligence in
decision-making, based on a chess game laboratory. This thesis contributes to the
literature by offering a novel interdisciplinary comparative analysis of human and
algorithmic decision-making processes in the chess game laboratory, articulating
empirical evidence, cognitive foundations, and sociotechnical interpretation. The
methodological steps used were based on Bruno Latour's Actor-Network Theory, which
proposes the idea of actants, where humans and non-humans join together in a network
of actions. A literature review was conducted using the keywords chess, intelligence,
and decision-making; an online survey was carried out with chess players on aspects of
pattern recognition, abstraction, and to obtain opinions on problem situations in the
context of chess. Semi-structured interviews were also conducted with computer
scientists, neuroscientists, and chess masters to discuss the topic of artificial intelligence
and the game of chess. The results indicated that, while chess engines predominantly
compute using probabilistic calculations and tree search, humans mobilize pattern
recognition from their long-term memory acquired through study and learning, as well
as emotional and contextual components. It was observed that chess players with greater
playing strength showed a greater ability to recognize patterns, while less experienced
players resorted to mental calculations. The interviews revealed controversies among
computer scientists, neuroscientists, and chess masters regarding the notion of engines
simulating emotions and making abstractions. Conclusion: although chess algorithms
have already surpassed humans in the game, controversies are still observed regarding
these programs' understanding of game situations and their failure to consider artistic-
cultural, ethical, and emotional biases—characteristics associated with human behavior
and creativity. On the other hand, chess programs are tools that assist masters in their
analyses before and after games and help players of all levels as a source of leisure and
learning.

Keywords: Artificial intelligence. Decision making. Chess. Cognition.
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1. INTRODUCAO

1.1 Apresentac¢ao

O termo inteligéncia artificial (IA) € por si s6 um tema controverso.

A principio, IA ¢ uma jornada da busca do ser humano pela sua esséncia. Este
caminho desperta emogdes, ninguém fica indiferente. E uma reflexdo filosofica do nosso
eu, de nossa busca pela superagdo. E a luta pela vida, pela existéncia.

Em nossos dias, a IA tem gerado preocupagdes aos humanos com a possivel
perda do trabalho, de ser excluido, de surgir uma sociedade de robds, o trabalho
automatizado, mecanico, desvalorizado; o capital privilegia apenas alguns.

A reflex@o traz luz as diferencas, as culturas, a luta pela sobrevivéncia. O
trabalho filosofico emerge da descoberta da propria esséncia do ser humano, de sua
capacidade em construir ciéncia e tecnologia, sua criatividade, a superacdo de seus
limites.

O astronauta do filme 2001, em sua volta para a espagonave, apds ter sido jogado
no espago, no universo sem fim, pela sua maquina inteligente, de ter encarado a morte,
ter lutado e de ter resistido, de ter superado todas as adversidades, exerceu a sua
engenhosidade, conseguiu retornar para a espaconave e enfrentou a criatura, até desligar
suas memorias e sua energia vital. Criador e criatura.

Nos capitulos que seguem, surge a engenhosidade humana em construir
inteligéncia, construir processos. Conhecer a histdria, os laboratdrios dos cientistas, os
conflitos sociais da [A.

Por isso ¢ necessario que esta leitura quebre paradigmas e se deixe levar pela
busca incessante pela sua esséncia, pelo que de mais importante carrega dentro de si, ndo
apenas sua inteligéncia, mas, principalmente, suas emocgdes, que a inteligéncia ndo € pura
razdo, mas também emogdes. Nao € apenas um calculo frio, gélido. Nao se trata apenas
de memoria, mas sim de uma combinac¢ao de memorias, de associacoes, de criatividade,
de descoberta, da admiragdo — aquela lampadinha que se acende e que nos faz admirar o
mundo que nos cerca - nossa propria existéncia e evolugdo, nosso encontro com nds
mesmos, nossas esperancas, nossas angustias, medos. Convido os leitores para esta
viagem de reflexao.

Quando eu tinha meus 16 para 17 anos, a professora de portugués pediu uma
redacdo, escrevi com o titulo “O Homem na Lua”. Era sobre os gastos altissimos com

tecnologias enquanto a miséria imperava pelas ruas do planeta.
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Depois veio nova redagdo, que intitulei “As Maquinas”. Eu comecei dizendo dos
enormes beneficios dos aparelhos domésticos, como enceradeiras, maquinas de lavar;
aspirador de po; também dos carros, avides, etc. E terminava a redacao dizendo que, no
confronto da época, entre o computador (Belle) e o campedo de xadrez Boby Fischer, o
computador perdeu feio. Pois o computador ndo tinha emocdes.

Jamais podia imaginar que, tantos anos depois, estaria eu aqui escrevendo uma
tese de doutorado, inspirado que fui pela minha orientadora, Sylvia, sobre um tema que
caminhou ao meu lado durante todo este tempo e que estava adormecido. A vida deu
voltas.

Percorrer os caminhos da A, de suas origens, da inspira¢cdo com as neurociéncias
¢ o que recomenda Bruno Latour, para a observagao dos cientistas em seu trabalho, da
entrada do laboratorio e a descoberta das controvérsias, da ci€éncia em agao, da construcao
social da tecnologia e dos valores encapsulados na intera¢gdo humano ndo humano, homem
e objeto, dentro de uma rede sociotécnica.

Como refletir sem cair no puro tecnicismo?

Alan Turing, no seu artigo “Podem as maquinas pensar?”, nos convida a uma
reflexdo, a filosofar, ndo a um puro esmiucamento matematico da computacao em busca
de algoritmos cheios de calculos e estatisticas do comportamento humano, da mente
humana; ele também menciona nas entrelinhas a solidariedade que buscava para seus
proprios anseios e angustias.

Licenca poética e estilo, emitindo opinido, mostrando que a tese ndo trata de
mero tecnicismo académico, mas sim de uma reflexdo sobre a propria esséncia do ser

humano.

1.2 Problema

A inteligéncia artificial, desde seus primordios, utilizou o jogo de xadrez como
um de seus instrumentos nos laboratorios, buscando simular aspectos da inteligéncia
humana. O xadrez tornou-se um ambiente privilegiado para investigar processos de
tomada de decisao em condi¢Oes controladas.

O xadrez ¢ um ambiente deterministico, com informacao perfeita, regras estaveis
simples e claras. No xadrez os jogadores observam o mesmo estado do tabuleiro a cada
lance da partida. Além disso, o espaco de estados possiveis ¢ muito amplo, da ordem de

10*, enquanto o niimero de partidas possiveis é da ordem de 10'?° (nimero de Shannon)
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0 que o torna um desafio combinatério extremo, exponencial na profundidade da arvore,
porém finito.

Assim, ¢ possivel estudar estratégias como: busca em espaco de estados,
heuristicas, planejamento de multiplos passos, € mais recente, técnicas de aprendizado
de maquina e redes neurais.

Um marco historico nesse percurso ocorreu em 1997, quando o sistema Deep
Blue, desenvolvido pela IBM (International Business Machines), derrotou o entio
campedo mundial de xadrez Garry Kasparov. O evento foi amplamente interpretado como
uma vitoria simbodlica da inteligéncia artificial sobre a inteligéncia humana em um dos
dominios mais emblematicos do raciocinio estratégico.

Entretanto, ¢ fundamental observar que os processos utilizados por sistemas
como o Deep Blue diferem fundamentalmente daqueles empregados por jogadores
humanos. Enquanto o sistema computacional baseava-se predominantemente em forca
bruta combinada com heuristicas especializadas e avaliagdo massiva de posi¢des por
segundo, o jogador humano lida com reconhecimento de padrdes, intuicdo, experiéncia
acumulada, memoria semantica, além de processos emocionais e regulatorios.

A vitéria de sistemas computacionais sobre o campedo mundial de xadrez
consolidou a narrativa da inteligéncia artificial superar os humanos em um de seus jogos
mais antigos e complexos.

No entanto, permanece aberta a controvérsia se essa superioridade no jogo de
xadrez implica em superioridade nos processos cognitivos humanos. Em outras palavras,
o computador ter vencido o campedo mundial de xadrez significa que a inteligéncia
artificial superou a mesma capacidade cognitiva dos humanos?

Apesar da vasta literatura sobre o desenvolvimento técnico das engines de xadrez
e dos estudos cognitivos sobre expertise enxadristica, observa-se uma lacuna analitica
quanto a comparagao sistematica entre os processos de tomada de decisao humanos e dos
algoritmos de xadrez no mesmo ambiente experimental. De um lado, a ciéncia da
computa¢do concentra-se predominantemente no desempenho e na eficiéncia dos
algoritmos; de outro, a psicologia cognitiva e as neurociéncias investigam
reconhecimento de padrdes, memoria e fungdes executivas em jogadores especialistas.
Contudo, raramente esses campos sdo articulados em uma analise integrada que examine,
de forma comparativa e interdisciplinar, como os agentes, humano e artificial, decidem,

quais mecanismos mobiliza e quais implicagdes epistemologicas decorrem dessas
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diferengas. Essa auséncia de integracdo tedrica e empirica justifica a necessidade do

presente estudo.

1.3 Hipotese

A Inteligéncia Artificial e a Inteligéncia Humana, no laboratério do jogo de
xadrez, ndo sao equivalentes de um modo geral, nem possuem uma hierarquia
epistemologica. Trata-se, pois, de sistemas cognitivos de naturezas distintas que exploram
o mesmo espaco formal por meio de estratégias de tomada de decisdo diferentes,
configurando formas distintas de inteligéncia.

Parte-se da hipotese de que a superioridade das engines no desempenho
enxadristico ndo decorre da simula¢ao dos processos cognitivos humanos, mas da adogao
de uma racionalidade algoritmica especifica, baseada em darvores de decisdo, em
otimizacgdo probabilistica e exploracdo combinatodria orientada por avaliacdo estatistica.
Por outro lado, a cogni¢cdo humana trabalha por reconhecimento de padrdes, heuristicas
construidas pela experiéncia e aprendizagem, além de processos de regulacao emocional
e memoria contextual. Nesse sentido, as engines de xadrez devem ser compreendidas
como um artefato sociotécnico, cuja racionalidade emerge de condi¢des historicas,

técnicas e cientificas.

1.4 Questao Orientadora

Quais sdo as diferengas, simetrias e controvérsias nos processos de tomada de

decisdo da inteligéncia artificial e dos seres humanos no jogo de xadrez?

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo geral
Investigar as diferencas, simetrias e controvérsias nos processos de tomada de
decisdo entre a inteligéncia artificial e a inteligéncia humana no laboratério do jogo de

xadrez.
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1.5.2 Objetivos especificos
1. Analisar os processos de tomada de decisao da Inteligéncia Artificial no
laboratério jogo de xadrez;
2. Examinar os processos de tomada de decisdo da Inteligéncia Humana no

jogo de xadrez;

3. Comparar as diferengas, simetrias e controvérsias entre a Inteligéncia
Artificial e a Inteligéncia Humana nas tomadas de decisdo no laboratorio

jogo de xadrez.

1.6 Justificativa

Apesar da vasta literatura sobre o desenvolvimento técnico das engines de xadrez
e dos estudos cognitivos sobre expertise enxadristica, ainda se observa uma lacuna quanto
a comparacgdo sistematica e integrada entre os processos de tomada de decisdo humanos
e algoritmicos em um mesmo ambiente experimental.

De um lado, a ciéncia da computagdo concentra-se predominantemente no
desempenho, na eficiéncia e na otimizagdo dos algoritmos; do outro lado, a psicologia
cognitiva e as neurociéncias investigam reconhecimento de padrdes, memoria, fungdes
executivas e regulagdo emocional em jogadores de xadrez especialistas. Contudo, tais
campos ainda estdo distantes em andlises comparativas que examinem 0s mecanismos
decisorios de ambos os agentes e suas implicagdes epistemologicas.

A contribui¢do original desta tese consiste em integrar estes trés niveis analiticos
frequentemente tratados de maneira isolada, quais sejam: o funcionamento algoritmico
das engines de xadrez; os processos cognitivos humanos envolvidos na tomada de
decisdo; a interpretacdo sociotécnica dessas diferengas no campo Ciéncia, Tecnologia e
Sociedade (CTS).

Ao articular revisdo sistematica da literatura, survey com analise de padrdes
decisérios e entrevistas com especialistas, o estudo propde que o laboratorio jogo de
xadrez (JX) constitui um espago epistemologico privilegiado para problematizar o proprio
conceito de inteligéncia.

Embora as engines tenham superado os humanos no desempenho enxadristico,
cujo marco historico foi o confronto entre Deep Blue e Garry Kasparov, com a vitdria do

computador, essa superioridade ndo decorreu da simulagdo dos processos cognitivos
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humanos, mas da constru¢cdo de uma racionalidade algoritmica especifica, baseada em
otimizagdo probabilistica e exploracdo combinatoria.

As inteligéncias artificiais especialistas no JX sdo sistemas computacionais que
realizam célculos de acordo com arvores de decisoes, estatisticas e probabilidades. Ja os
enxadristas tomam decisdes ao realizar cilculos mentais de variantes de jogadas',
avaliagdes provenientes do estudo, do aprendizado, de suas memorias de longo prazo, da
regulacdo emocional e de suas experiéncias. Os mestres de xadrez nao veem pecas
isoladas, eles veem estruturas significativas (chunks), o que reduz drasticamente o espago
de busca mental. Essas distingdes suscitam controvérsias quanto a natureza da
inteligéncia e a narrativa de substitui¢do do humano pela tecnologia.

CTS ¢ um campo interdisciplinar que investiga como ciéncia e tecnologia sao
produzidas e discutidas dentro dos contextos sociais, politicos, econdmicos e culturais.
Nesta tese, o campo CTS trata de conhecer a inteligéncia artificial dentro do contexto
sociotécnico, em que a narrativa da superacao da cognicdo humana no xadrez trouxe
controvérsias sobre mudangas sociais, a substituicdo do ser humano pela tecnologia. Por
outro lado, conhecer os processos de tomar decisdes dos seres humanos no JX implica na
inspiracao de ideias de como a integragdo destas duas forgas de inteligéncia podem ser
direcionadas para solucionar outros aspectos da vida cotidiana, por exemplo, em
procedimentos médicos, industriais, etc.

No Capitulo 11, dedicado ao confronto entre Garry Kasparov e o supercomputador
Deep Blue, foram mobilizados os conceitos da Teoria Ator-Rede (TAR) para analisar as
influéncias sociais, politicas, econdmicas e tecnologicas envolvidas na construgdo € no
desenvolvimento da inteligéncia artificial (IA). O embate representou um marco
sociotécnico que impulsionou significativamente as pesquisas em IA, ao evidenciar que
os avancos cientificos ndo ocorrem de forma isolada, mas emergem de redes complexas
de atores humanos e ndo humanos. As andlises fundamentadas na TAR contribuem para
o desenvolvimento do raciocinio critico e para a compreensao da construcao sociotécnica
das revolugdes cientificas descritas por Thomas Kuhn, refor¢ando a relevancia do campo
CTS para a reflexdo epistemologica e para a compreensdo critica da produgao cientifica

contemporanea.

! Na terminologia enxadristica, fazer calculos durante a partida de xadrez significa imaginar as variantes
que serdo jogadas, os calculos mentais de analise de variantes.
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O objetivo que pode ser alcancado pelas ciéncias e tecnologia ¢ de uma
inteligéncia hibrida, ou de maquinas benéficas, em que aconteca a cooperagdo entre
sistemas computacionais € cognicdo humana, em que um aprende com o outro, como foi

o exemplo do xadrez e do jogo do Go.

1.7 Metodologia

1.7.1 A Teoria Ator-Rede

Para investigar o problema de pesquisa dentro do campo CTS, foi utilizada a
metodologia da Teoria Ator-Rede (TAR), a partir das ideias de Bruno Latour, abordadas
em seu livro “Cogitamus” (Latour, 2016).

A TAR ¢ uma metodologia que auxilia na compreensao de ciéncia e tecnologia
que formam parte de uma rede de atores, humanos e ndo humanos na construgao social
das tecnociéncias (Latour, 2011; 2012; 2013). Os laboratérios dos cientistas sdo
examinados, o contexto social, o resultado de testes, as inscri¢des dos varios instrumentos
e as consequentes controvérsias que surgem a medida em que vao sendo descritas e
narradas (Latour, 2011; Latour e Woolgar, 1997). O pesquisador em CTS deve se manter
imparcial e buscar os pontos de vista de forma simétrica e reflexiva (Latour, 2012; 2013),
nao importando nem os acertos nem os erros das ciéncias e tecnologias, pois “o que €
verdadeiro relativamente ao ‘objeto’, o € ainda mais relativamente ao sujeito” (Latour,
2017, p. 228).

Michel Callon, Bruno Latour e John Law contribuiram para o desenvolvimento da
TAR, a partir da publicagdo de seus artigos que investigaram as relagdes sociais das
ciéncias e tecnologias (Sismondo, 2010; Bijker, 1995).

Callon tem dois trabalhos considerados classicos utilizando a TAR: a construgao
do carro elétrico pelos engenheiros da Electricité de France com as células de combustivel
elétrico e que receberam muitas criticas sobre a viabilidade técnica pelos colegas da
Renault, que trabalhavam no projeto de motores a combustao interna (Callon, 1987). O
outro artigo de Callon (1986) foi sobre os pescadores, bidlogos e as vieiras na baia de
Saint Brieuc, Franga. A associacdo entre humanos (bidlogos, pescadores) com ndo
humanos (as vieiras) e suas respectivas perspectivas e interesses tiveram grande

repercussao, com muitas criticas de outros pesquisadores.
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Os trabalhos classicos de Latour sdo a respeito da construgdo do motor a Diesel
(Latour, 2011), e sobre os microbios e Louis Pasteur (Latour, 2017). No relato sobre
Diesel, Latour nao deixa escapar de sua narrativa, atores como, engenheiros, cientistas,
consumidores, financiadores € empresarios, mas também o querosene ¢ as bombas de
propulsdo. No relato sobre Pasteur, Latour encontra atores como militares, cientistas
quimicos e fisicos, mas também vacinas e colonias de microbios, além das inscri¢des
geradas dentro do laboratdrio de Pasteur. As colaboragdes publicas recebidas por Pasteur
garantiram ao cientista a adesdo as suas ideias, pela relevancia nas areas da saude, na
ordem publica e no exército. Os militares franceses de 1880 estavam interessados em
recrutar melhores soldados e Louis Pasteur traduziu esse interesse, via trabalho retorico,
em apoio ao seu programa de pesquisa. Apos o trabalho de Pasteur, os militares tiveram
um novo interesse na pesquisa basica sobre microbios.

Por sua vez, John Law (1987) descreveu em sua narrativa histdrica as expansdes
portuguesas que sO obtiveram sucesso porque os portugueses souberam associar os
recursos politicos e financeiros com instrumentos astrondomicos de navegagdo, cartas

celestes, e em especial técnicas de navegacao, recentes a época.
1.7.2 Conceitos da Teoria Ator-Rede

Dentre as técnicas utilizadas pela TAR, a etnometodologia € o instrumento para
que se fagam as agudas observacdes e descricdes abordadas pelo pesquisador, e assim
construir uma ‘“‘cartografia das controvérsias” que constituirda a rede sociotécnica
investigada. Nas observagdes dos pesquisadores ndo escapam detalhes da politica, mitos,
religides, ritos e demais aspectos pouco explorados, pois ndo ha lugar para preconceitos;
o contexto social influi no que acontece nas pesquisas cientificas (Latour, 2013).

A narrativa de uma rede sociotécnica € tecida com todos estes elementos e suas
controvérsias, além dos atores humanos e ndo humanos que o pesquisador vai encontrar
ao percorrer pelos fios condutores da rede em formato de labirinto. E justamente nas
observagoes e descri¢des realizadas no percurso desta rede sociotécnica que surgem os
bons relatos, segundo Latour, atento que estd o pesquisador, primeiro com as
controvérsias decorrentes das relacdes, ainda que momentaneas, entre atores; em segundo
lugar, no distanciamento de espaco-tempo, que permite a inclusdo de elementos exoticos
(arcaicos, misteriosos); em terceiro lugar em distinguir os pontos de ruptura, a quebra de

paradigma; e por ultimo, a pesquisa em arquivos, documentos de jornais, revistas, museus
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e outras midias, além de entrevistas com os especialistas e outros atores que podem estar
nos bastidores de conferéncias, quando surgem os pros e contras sobre os experimentos -
as controvérsias (Latour, 2012; Latour, 2016). As metéaforas na escrita e a retdrica sao os
ingredientes que fornecem “sabor” e “colorido” que torna a narrativa do pesquisador um
bom relato.

A linha condutora da narrativa sdo as controvérsias, o0 momento de ruptura, de
revolugdo, da quebra de paradigma. Identificar estes momentos de possiveis fracassos ou
acertos, ¢ se colocar dos dois lados da disputa de forma simétrica, relativista, critica e
assim perceber o momento importante onde a “caixa preta” da tecnociéncia se fecha,
findam as controvérsias e a ciéncia se estabelece (Latour, 2011).

Sobre o conceito de “caixa preta”, Latour (2000) conceitua como a tecnologia ja
estabelecida, que esta pronta e que os aspectos de sua construgdo sao aceitos e entendidos
pela sociedade, portanto, de dominio publico. E preciso pois, ir ao laboratério e investigar
a ciéncia em acao, o trabalho desenvolvido pelos cientistas e técnicos, antes do fato
consumado, antes que a caixa preta da ciéncia e da tecnologia se feche.

Os laboratérios de investigagdo onde os fatos cientificos ocorrem sdo dos mais
diversos, pois a TAR ¢ uma metodologia adaptavel, flexivel aos locais onde se realizam
os experimentos, sejam eles a baia de Saint Brieuc (Callon, 1986), o instituto Salk (Latour
e Woolgar, 1997), a floresta amazonica (Latour, 2017) ou mesmo em um tabuleiro de
xadrez, como no relato aqui apresentado mais a frente. Collins (1995), por exemplo,
indica que os computadores sdo laboratorios naturais de estudos dos algoritmos. E
suficiente, para serem laboratérios, que nestes locais existam os objetos que geram as
provas cientificas, as inscri¢gdes, que se tornardo a base para relatos e artigos (Latour,
2011).

As provas geradas nos laboratorios devem ser conhecidas e investigadas pois sao
a partir delas que os artigos sdo publicados, os debates se iniciam, as davidas acontecem
e as controvérsias afloram. Controvérsias: ... todas as posigdes possiveis, que vao desde
a davida absoluta ... até a certeza indiscutivel” (Latour, 2016, p. 79). As provas nada mais
sdo do que os fatos que acontecem nos laboratorios e analisar como elas (provas, fatos)
sdo construidos ¢ o que causou muitas polémicas com os cientistas, que nao admitiam a
ideia de que fatores sociais poderiam influenciar os resultados de seus experimentos.

Os instrumentos dentro dos laboratorios sdo os ndao humanos que geram

informagdes e sociabilizam com os cientistas as inscri¢des que formam as provas, que por
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sua vez geram as duvidas para outros pesquisadores, que por fim desencadeiam
controvérsias (Latour, 2012).

Knorr-Cetina (1995) analisa as muitas influéncias que sdo exercidas sobre os
cientistas dentro dos laboratérios, como por exemplo os recursos financeiros para suprir
salarios, materiais, equipamentos e outros custos, a organizacao politica da institui¢do e
suas relagdes com o Estado.

Com o uso da etnografia, os pesquisadores entram nos laboratorios e os examinam
como locais de constru¢do do processo de conhecimento. Assim fizeram Latour e
Woolgar (1997) em seu livro “Vida de Laboratorio”, onde investigaram ndo so6 o trabalho
dos pesquisadores, documentos, arquivos, artigos, mas também as provas que eram
geradas por instrumentos de pesquisa; questionaram, colocaram duvidas, examinaram
resultados.

Os resultados dos experimentos que ocorrem nos laboratorios sdo comunicados
em artigos e a habilidade de escrita dos pesquisadores, seu poder de persuasao, as aliangas
com outros pesquisadores, a captagdo de recursos, sdo integrantes da prova cientifica, ou
seja, os fatos cientificos sdo construidos socialmente, j4 ndo sdo apenas “fatos naturais”,
mas sim fatos moldados pela cultura (Knorr-Cetina, 1995).

Knorr-Cetina (1995) ainda cita uma lapide de um dos primeiros estudos de
laboratorio, atribuido a Doroty Sayers, na qual sdo comparados fatos (provas cientificas)
com vacas: se vocé olha fixamente para eles, geralmente fogem.

As agOes entre atores da rede sociotécnica deslocam outros atores, existe um
desvio do caminho previsto, consequéncia das suas intrincadas relagdes e tudo isto €
observado e analisado na TAR, os rearranjos, as transformacdes sociais dos objetos,
institui¢oes, atores. Este conceito sobre o deslocamento — ou as translagdes, ou mesmo
tradugdes, das relagdes entre humanos e ndo humanos, que em suas movimentacoes
deslocam, transformam outros atores, todos eles conectados a uma rede, ¢ um dos
conceitos fundamentais da TAR, (Bjker, 1995; Latour, 2012). Na TAR, os objetos, as
tecnologias, enfim, os ndo humanos trazem uma nova visdo de como ciéncia e tecnologia
sdo socialmente construidos.

Callon (1995) define o conceito de tradugdo como sendo as ligagdes entre
dispositivos técnicos, teorias € seres humanos. A unido destas traducdes conduz para as
redes de tradugdo, que variam em tamanho e complexidade e que ocorrem, sejam nos

processos de associagdo, sejam na obten¢do temporaria das relagdes ja estabilizadas.



27

Surge entdo um novo conceito neste modelo de tradugao estendida, o ator passa a
ser actante, ou, aquele que tem a capacidade de agir, as tradug¢des que ocorrem, a historia
da qual estdo participando naquele dado momento e contexto social e assim, a existéncia
precede a esséncia. A tradugdo, no sentido da TAR ndo € neutra, os objetos carregam

valores (Callon, 1995; Sismondo, 2010).

1.7.3 Criticas a Teoria Ator-Rede

Apesar de reconhecer a ampla possibilidade de utilizagdo da TAR para narrar
muitos casos, Sismondo (2010) critica o materialismo relacional do qual ela se utiliza, o
que significa que suas aplicacdes sdo muitas vezes contraintuitivas. A narrativa sobre a
construgdo social elaborada na TAR, o seu materialismo relacional, implica em dizer que
os cientistas ndo fazem descobertas das propriedades naturais das coisas, mas sim, que as
coisas ¢ os fatos sdo resultado da construgao social advindos de redes sociotécnicas.

Afirma Sismondo que a TAR vai contra as ideias intuitivas sobre as tecnologias
terem propriedades reais e intrinsecas, ndo importam as relagdes sociais € em que rede
social estejam. Mesmo que os interesses de um objeto possam ser manipulados, eles
resistem a essa manipulacao e, portanto, se opdem a rede. O realismo implicito da TAR
passa a ser um contraponto com relacdo ao sucesso do relativismo metodologico
(Sismondo, 2010).

Sismondo (2010) continua sua critica ao considerar que a TAR se apoia apenas
em escolhas racionais dos cientistas e engenheiros, deixando de lado os aspectos
subjetivos de praticas e culturas. Ou seja, mesmo para escolhas racionais de engenheiros
e cientistas, segundo Sismondo, os recursos sdo adequados para suas praticas dentro de
seu contexto cultural a fim de atingir seus objetivos. No entanto, para a TAR, praticas e
culturas precisam ser compreendidas em termos de arranjos dos atores que as produzem.

Sismondo (2010) critica também as figuras centrais das narrativas TAR, os
protagonistas, e exemplifica dizendo que cientistas e engenheiros sdo mais parecidos com
herdis ou herdis fracassados, ou mesmo pretensos herois (e vildes?), perdendo assim
atores secunddrios, citando as mulheres que foram marginalizadas nas ciéncias e
tecnologias. E mais, os ndo humanos carecem de intencionalidade na maioria das vezes,
sendo que, para ser um actante, estes devem agir, ter intengdo. Se a TAR tem que negar
que seja necessaria a intencionalidade nas agdes dos actantes e negar as diferencas entre

humanos e nao humanos em busca da simetria, que ¢ um dos pilares para a teoria como
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um todo, o principio da simetria fica prejudicada, pois humanos e ndo humanos sio
tratados de modos diferentes. A riqueza de estratégias e interesses dos humanos sdo muito
maiores do que a dos nao humanos, sendo assim a TAR objetiva as a¢des dos cientistas e
engenheiros € ndo ¢ simétrica quanto aos nao humanos (Sismondo, 2010).

Outra das criticas @ TAR e seus atores-rede ¢ pela dificuldade em explicar os
acordos feitos pelos cientistas que resulta na ausé€ncia de controvérsias. Quando os
cientistas se unem para entrar em acordo sobre os fatos e as interpretagdes alcancgadas, o
fazem para obter autoridade cognitiva e social. Nestas ocasides, os conflitos desaparecem
e os pesquisadores da TAR que observam os movimentos dos atores (no caso, 0s
cientistas) acabam por nao encontrar o elemento essencial, as controvérsias (Martin e
Richards, 1995).

Outra critica versa sobre a TAR ignorar e ocultar as ambivaléncias dos actantes,
ou seja, 0s momentos em que eles surgem em outros pontos da rede sociotécnica em novas
associagdes, em novas transla¢des, deixando-os apenas com “‘super interpretacdes”. As
mudangas ¢ as novas associagdes entre atores sdo interpretadas como relativamente
pequenas em um equilibrio de elementos que entram em conflito com suas varias

identidades, que estariam em redes sociais concorrentes (Wynne, 1995).

1.7.4 Aplicacao da Teoria Ator-Rede

Em seu artigo sobre os métodos utilizados em CTS, John Law (2017) indica que
os “estudos de caso” sdo formas instrutivas de modelo TAR para elaboracao de narrativas
das tecnociéncias. A utilizagdo da TAR permite dar énfase em se analisar as praticas de
cientistas em seu contexto social, € que envolvem teorias, métodos e materiais, diferentes
em diferentes locais, como por exemplo empresas, industrias e laboratorios.

Dentre os exemplos de estudos de caso da TAR citado por Law, estd a narrativa
inovadora de Michel Callon, tendo como local de estudos a baia de Saint Brieuc, que
aborda a rede sociotécnica formada por cientistas, pescadores e vieiras, em vista da
diminuicdo da popula¢do deste molusco, ou seja, a intrinseca relagdo entre atores
humanos e¢ ndo humanos, suas relagdes sociais, seus interesses, suas culturas, suas
praticas. Os conceitos da TAR, portanto, estdo em meio a narrativa.

A TAR ¢ uma metodologia flexivel, que se adapta aos locais dos experimentos,
mesmo sendo eles em um JX ou em programas de computador. Collins (1995), por

exemplo, indica que os computadores sao laboratorios naturais de estudos dos algoritmos.
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E suficiente, para serem laboratorios, que nestes locais existam os objetos que geram as
provas cientificas e as inscri¢des que se tornardo a base para relatos e artigos (Latour,
2011).

Como observou Collins (1995), ha muito que se aprender com este novo
laboratério chamado computador, onde sdo processados algoritmos especialistas, no caso
softwares (programas de computador) que jogam xadrez. As novas tecnologias de TA que
utilizam as chamadas redes neurais (deep learning e machine learning) que "aprendem"
com os dados, sdo campos de estudos e testes de laboratorio que tornam interessantes o
valor de suas descobertas.

O Capitulo 11 ¢ um exemplo da aplicagdo da TAR e seus conceitos enquanto
acontecimento paradigmatico para a compreensdo das relacdes entre ciéncia, tecnologia
e sociedade. Mais do que um episddio circunscrito a histéria da computagao ou do xadrez,
o embate constitui um marco sociotécnico no qual se articulam disputas simbolicas,
interesses institucionais, processos de legitimagdo cientifica e reconfiguragdes
epistemologicas acerca da inteligéncia, da cognicdo e da autonomia deciséria das
maquinas. Nesse contexto, a utilizagdo TAR, desenvolvida sobretudo por Bruno Latour,
Michel Callon e John Law, permite compreender o episddio ndo como resultado linear do
progresso técnico, mas como efeito de uma rede heterogénea de mediagdes envolvendo
atores humanos e ndo humanos, tais como cientistas, engenheiros, corporagdes,
algoritmos, infraestrutura computacional, midia especializada e imaginarios sociais sobre
a inteligéncia artificial.

A partir dessa perspectiva, o confronto Kasparov versus Deep Blue ultrapassa a
dimensdo competitiva do jogo de xadrez e assume relevancia epistemologica no interior
do campo CTS, ao evidenciar que os processos de producdo cientifica e inovacao
tecnologica sdo indissocidveis das dinamicas sociais, econdmicas, politicas e culturais
que os constituem. O avango das pesquisas em inteligéncia artificial apds o evento
demonstra que determinadas rupturas tecnocientificas operam como catalisadoras de
novos regimes de visibilidade, financiamento, credibilidade e reorganizagao
paradigmatica do conhecimento cientifico.

Tal interpretacdo dialoga diretamente com as formulacdes de Thomas Kuhn
acerca das revolugdes cientificas, especialmente no que se refere as transformagdes
paradigmaticas que alteram os critérios de validacdo, os modelos explicativos e os

horizontes epistemoldgicos de uma comunidade cientifica. Entretanto, ao incorporar os
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pressupostos da TAR, esta andlise desloca a centralidade exclusivamente cognitiva dos
paradigmas kuhnianos para enfatizar a dimensdo sociotécnica das controvérsias
cientificas, evidenciando que a estabilizacdo do conhecimento decorre de processos de
negociagao, tradugdo e associagdo entre multiplos atores.

Desse modo, o capitulo 11 busca contribuir para uma compreensao critica da [A
ndo apenas como artefato tecnoldgico, mas como construcdo sociotécnica inscrita em
redes complexas de poder, conhecimento e mediacao, reafirmando a relevancia do campo
Ciéncia, Tecnologia e Sociedade para a investigagao contemporanea das transformagdes

cientificas e tecnologicas.

1.7.5 O Caminho da Rede Sociotécnica desta Tese

O caminho percorrido nesta rede sociotécnica ¢ apresentado na Figura 1. Neste
caminho sdo feitas pesquisas em repositdrios de artigos cientificos, livros, audiovisuais.
Entrevistas com especialistas, das areas da ciéncia de computacao, das neurociéncias e
com mestres de xadrez; survey (levantamento de dados) junto a comunidade dos amadores
de xadrez e experimentos com engines concluem a tarefa da investigag¢do para se obterem
conclusdes a respeito da pergunta de pesquisa. No capitulo 15 sdo apresentadas as
diferengas entre IA e IH, as simetrias, controvérsias, os pros e contras.

Trés métodos foram utilizados durante a tese: uma revisao sistematica da literatura
sobre o tema das tomadas de decisdo das inteligéncias artificiais e o JX; entrevistas
semiestruturadas com mestres de xadrez, cientistas da computagdo e neurocientistas; um
survey com amadores de xadrez para que fossem obtidas observagdes etnograficas.

A revisdo sistematica (Gil, 2002) permite a contextualizacdo do problema, uma
base com a fundamentagao tedrica, além do conhecimento de investigagdes anteriores. Os
artigos encontrados pela revisao desta tese contribuiram com ideias para a elaboracao dos
diagramas do survey.

A entrevista semiestruturada (Gil, 2002) ¢ a técnica de questionar o pesquisado
em uma relagdo de pontos de interesse que sao explorados pelo entrevistador de forma
flexivel, este usa de estratégias para se obter dados especificos com perguntas
previamente elaboradas para a condugdo da entrevista. As entrevistas realizadas com os
mestres de xadrez oportunizaram questionar como ¢ o processo de tomada de decisdo nas

partidas e outras nuances sobre as engines. No caso dos cientistas da computag¢do foi
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abordado temas como os de abstragdes e analogias e o futuro das pesquisas de IA com o
xadrez. Com os neurocientistas foi abordado aspectos cognitivos que influem no processo
de tomada de decisdes e assuntos relacionados com as contribuigdes em areas de pesquisa
entre IA e neurociéncias.

Survey (Babbie, 2001) ¢ um método de coleta de dados que serve para ampliar o
conhecimento sobre um grupo social, no caso, uma amostra dos enxadristas amadores de
diferentes lugares. Com esta amostra foi possivel fazer observacdes etnograficas sobre,

por exemplo, a forca de jogo dos praticantes de xadrez e o reconhecimento de padroes.

Figura 1 - Os passos metodoldgicos da pesquisa
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Fonte: o autor, 2026.

O percurso na rede sociotécnica inicia com a linha do tempo com a cronologia da
histéria da A, de algoritmos e computadores relacionados com o JX.

Metodologia:

1) Introdugdo: apresentagdo, problema, hipotese, questdo orientadora, objetivos
e justificativa;

2) Linha do Tempo. Um panorama cronologico de pontos marcantes da historia
da IA e suas ligagdes com o xadrez, situando historicamente acontecimentos

importantes tanto do xadrez quanto da IA e em especial da integracao dos dois.
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5)

6)

7)

8)

9)
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Historia da IA com xadrez. Conhecer de forma breve a historia e as relagoes
entre a [A e um de seus principais laboratorios, o JX.

Relato sobre a construcao social da IA. Alinhar a histéria da IA com as
influéncias sociais, em especial quando de suas origens.

Pesquisa bibliografica sobre inteligéncia; definigdes e conceitos, suas bases
bioldgicas e sociais que servem de fundamentacdo para se conhecer as
diferencas, simetrias ¢ controvérsias entre a [H e a [A.

Maquinas benéficas e o xadrez; ou como a IA e o JX podem ser utilizados fora
de competicdes, em contextos em que a IA pode apoiar os humanos em
aspectos sociais de saude e educagio.

Artigo de Alan Turing, “as maquinas podem pensar?”’; as obje¢des de Turing
servem de base para examinar as diferencas entre IA e humanos aplicadas ao
JX. A partir das objegdes de Turing e da troca da proposicao, “as maquinas
podem pensar” para o “jogo da imitacdo”, ¢ possivel relacionar a ideia de que
a IA é uma construcao sociotécnica.

Conhecer como o computador pode jogar xadrez; o artigo seminal de Claude
Shannon e os algoritmos Minimax e a poda Alpha-Beta. A funcao avaliagdo ¢
apresentada e a engenhosidade dos humanos em construir heuristicas e
implementa-las nas engines de xadrez.

Conhecer os elementos sobre o raciocinio humano para o JX, o pioneirismo
de Adrian De Groot e sua pesquisa com reconhecimento de padrdes e um
resumo de como pensa o campedo de xadrez Kasparov para tomar decisoes

durante uma partida;

10) As redes neurais e o AlphaZero, o algoritmo que revolucionou o xadrez e o

jogo do Go.

11) Alguns exemplos de jogos de programas de xadrez, tanto contra humanos

quanto contra outros programas que trazem alguns indicadores sobre as

diferencgas entre IA e IH.

12) A narrativa do confronto entre Deep Blue e Kasparov, considerado o marco

histérico da [A e seus aspectos sociotécnicos. Aqui € apresentado como as
engines de xadrez foram uma construcdo sociotécnica que envolveu o

marketing da IBM, truques psicologicos dos programadores de Deep Blue para
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confundir Kasparov, erros de computagao e toda a pressao social que envolveu
o confronto.

13) Revisao sistematica envolvendo o tema da 1A, as tomadas de decisdao e o JX,
onde se busca conhecer o estado da arte referente a pergunta de pesquisa.

14) Apresentagao dos resultados da aplicacdo do survey com diagramas de xadrez
para entender processos de tomada de decisdo de jogadores de xadrez
amadores em temas especificos e aplica-los a apreciagdo da engine Stockfish.

15) Entrevistas com os mestres de xadrez, cientistas da computacdo e
neurocientistas abordando os temas desta tese e suas controvérsias.

16) Resultados, analises e discussdes da pesquisa, apresentando observacdes sobre
as fungdes cognitivas, comparagdes entre engines € humanos, as diferengas,
simetrias e controvérsias e a elaboracdo argumentativa a partir do artigo de
Alan Turin da construgdo sociotécnica de engines de xadrez.

17) Conclusdes, contendo as revelacdes e confirmagdes sobre os experimentos
obtidos, correlacionando a forca dos jogadores de xadrez com o
reconhecimento de padrdes, do processo cognitivo atencional; a associagdo
entre memoria de trabalho e memoria de longo prazo de engines € humanos;
a construgao sociotécnica da IA; a ideia do autoconhecimento do ser humano

ao comparar a sua inteligéncia com a IA.
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2. LINHA DO TEMPO: INTELIGENCIA ARTIFICIAL E XADREZ

Preambulo

Em plena sociedade dos anos 1770, para surpresa da populacdo europeia, surge um
“automato” (Figura 2), uma méquina que continha uma mesa com o tabuleiro de xadrez
e um boneco, a semelhanca de um “turco”, com seus olhos expressivos e sua cabeca
protegida por um turbante. Qual tecnologia seria possivel para que uma simples méaquina,
abarrotada de engrenagens no interior de sua caixa, fosse capaz de desafiar o ser humano
em um jogo tdo complexo como o xadrez? O computador so iria surgir 150 anos depois
(Figura 3).

Figura 2 - “O Turco”
EETTTT

Fonte: Creative Commons:
https://picryl.com/media/the-turk-engraving-in-joseph-friedrich-racknitz-ueber-den-
schachspieler-des-2299a7
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Cronologia

Figura 3 - Linha do Tempo
Linha do Tempo: Inteligéncia Artificial e Xadrez
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Fonte: o autor, 2026

Século VI: Surge o xadrez. O JX ¢ um dos jogos mais antigos da humanidade e foi
desenvolvido ao longo dos séculos por diversos povos (Murray, 1913). O primeiro
antecessor do JX, o jogo indiano chamado “Chaturanga” (Figura 4), era jogado por quatro
adversarios representando os quatro elementos: fogo, terra, 4gua e ar e para cada lance da
partida eram jogados dados. Esta associacdo com os elementos da natureza e a casualidade

da sorte condizem com aspectos mais ligados a origens misticas do jogo (Murray, 1913).

Figura 4 - Chaturanga
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Fonte: Elaboracdo grafica da Universidade Federal do Parand (UFPR) a partir de modelo
conceitual do autor, (dez. 2020).

Século VII e VIII: Uma das revolucdes do JX aconteceu com os persas e depois com os
arabes, que modificaram algumas regras importantes, dentre elas, a eliminacao dos dados
que estavam presentes até aquele momento, tornando o jogo puramente de estratégia. A
outra mudanca foi com relagdo ao niimero de jogadores, reduzidos a dois, juntando-se os

exércitos de pecas dois a dois, que passaram a se enfrentar em uma luta direta (Murray,
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1913). Esta mudanga ocorrida no jogo, originando o “Shatranj” (o nome dado pelos
arabes) ¢ uma mudanga de paradigma, um desvio dos valores do “Chaturanga”. O
“Shatranj” (Figura 5) era um jogo onde apenas a estratégia do mais habil prevalecia. O
pensamento logico passou a ser associado com o JX, e os drabes o utilizaram como

instrumento de educacdo da matematica (Shenk, 2007).

Figura 5 - Shatranj

Fonte: Elaboracdo grafica da Universidade Federal do Parand (UFPR) a partir de modelo
conceitual do autor, (dez. 2020).

Século IX — XVI: Ocorreram na Europa varias pequenas revolugdes sucessivas com o
“Shatranj”, transformando-o no JX medieval. As pecas mudaram suas formas antigas para
a representacdo europeia da época. O Shah se tornou o Rei, surgiram as Torres, Bispos.
Por tltimo, a Rainha (Dama), espelhando a for¢a que poderosas governantes, como Isabel
de Castela, Catarina de Médicis, Catarina de Aragdo, Maria Tudor, Elizabeth I da
Inglaterra, Maria da Escocia, possuiam em suas épocas. O tabuleiro ganhou os contrastes
de casas claras e escuras; as regras de movimentacao das pegas se modificaram para dar
mais dindmica ao jogo, refletindo os tempos renascentistas O novo desenho das pegas de
xadrez foi uma metéfora da forca politica simbolica adequada aos povos europeus (Shenk,

2007).

Século XIII: E publicado o livro do rei Alfonso X com regras e problemas do JX (Murray,
1913; Shenk, 2007).

Século XVI: Livro de xadrez de Ruy Lopes que vai unificar as regras do xadrez (Murray,

1913).

Século XVII: A semente embriondria das ideias de uma tecnologia para realizar calculos
se iniciam com o abaco, instrumento com mais de 3.000 anos de idade. Porém, a

automatizacao através de uma maquina de célculos s6 ocorreu no século XVII, com
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Wilhelm Schickard em 1623 e com Blaise Pascal e sua maquina de calcular, a
“Pascalina”, em 16422, Posteriormente, a evolugdo destas maquinas de calcular passaram

por grandes nomes da matematica, como o de Gottfried Leibniz e Charles Babbage.

1770: O inventor-relojoeiro, o alemao Barao Von Kempelen, desenvolveu uma maquina
incomum, que jogava xadrez com a habilidade de um mestre. Esta maquina, batizada de
“O Turco”, foi a sensagdo das cortes europeias no final do século XVIII e inicio do século
XIX. O “Turco” era requisitado em varios paises e jogou contra Napoledo Bonaparte. Em
um episodio, o imperador francés tentou trapacear no jogo contra o “Turco”, que teria
tido um “rompante de célera” ao derrubar as pecgas do tabuleiro diante de Napoledo
(Wairy, 1895 apud Miiller e Schaeffer, 2018). Caracteristicas humanizadas de
computadores se iniciaram ali. O “Turco” era uma caixa cheia de engrenagens com um
boneco em cima que movia as pecas. Boneco este que escondia habilidosos jogadores de
xadrez, estes sim, que imprimiam inteligéncia ¢ movimento as jogadas do “Turco”, que

iludiram e deslumbraram os nada céticos espectadores da época (Shenk, 2007).

1819: Charles Babbage conhece o automato jogador de xadrez, "O Turco" em Londres,
e retorna no ano seguinte para jogar uma partida com a maquina. Anos depois desenvolve
sua maquina analitica de calcular, o precursor dos computadores. Babbage imaginava que
sua maquina poderia fazer calculos para jogar xadrez. Sua maquina recebia "inputs" e
gerava "outputs" - cartdes perfurados -, armazenava em memoria e recebia instrucdes.
Enquanto Babbage pensava na arquitetura de sua maquina de calcular, Ada, Condessa de
Lovelace, pensava em como instruir a maquina para executar tarefas. Ada Lovelace ¢
considerada a primeira programadora da historia da computacdo, criadora dos
"algoritmos". Babbage pensou em testar sua maquina com algoritmos que jogassem
xadrez. Babbage pode ser considerado o pai da computacdo; Ada Lovelace, a mae dos

programas de computador (Miiller e Schaeffer, 2018).

1850: Torneio de Londres, que define as atuais regras do xadrez e se inicia a utilizagao

do relogio em todas as competi¢gdes (Kasparov, 2004; Shenk, 2007).

1895: O automato “AJEEB” (sucessor do “Turco”) disputa uma partida contra o

campedo do torneio de Hastings de 1895, Harry Pilsbury (Charles Hooper, Royal

2 https://www.computerhistory.org/revolution/calculators/1/47



https://www.computerhistory.org/revolution/calculators/1/47
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Pollytechnical Institute, 1868, (apud Miiller e Schaeffer, 2018)). AJEEB terminou seus
dias em 1929, em um incéndio, tal qual aconteceu com seu antecessor, “O Turco”, nos

EUA em 1854 (Miiller e Schaeffer, 2018).

1899: Alfred Binet, francés, intrigado em descobrir como funcionava a inteligéncia dos
enxadristas, realizou experimentos no final do século XIX com mestres de xadrez (Shenk,
2007). Binet acreditava na “memoria fotografica” dos enxadristas. Apds seus
experimentos, concluiu que eram armazenados nas suas memdarias, modelos abstratos ¢

nao uma “fotografia” do tabuleiro (Nicolas, 1994; Shenk, 2007).

1912: Ernst Zermelo publica um artigo que origina o algoritmo Minimax (Russell e

Norvig, 2024).

1914: E apresentada a maquina "El Ajedrecista” que executava a tarefa de xeque-mate
com Rei e Torre contra Rei, formulada por Leonardo Torres y Quevedo, inspirado nas
ideias de Charles Babbage. “El Ajedrecista”, construido em 1912, pode ser considerada a

primeira maquina que jogava xadrez (Miiller e Schaeffer, 2018).

1930 ... 1950: Uma grande revolugdo emerge com novas tecnologias, em especial com

os grandes computadores. As maquinas de calcular podem, desde entdo, ser programadas
com codigos de instrugdes para executar tarefas de proposito geral, bastando que fossem
programadas para tal. As tarefas podem ser “comportamentos”, linha metodologica da
escola “behaviorista” do inicio do século XX, cujos grandes cientistas eram Skinner,

Pavlov, Throndicke (Shenk, 2007; Miiller e Schaeffer, 2018).

1938 ... 1945: A Segunda Guerra Mundial; Alan Turing inicia os trabalhos em sua
maquina "Enigma", junto a outros matematicos, entre eles o campedo inglés de xadrez,
Conel Hugh O'Donel Alexander (CHOD), para quebrar o cddigo secreto dos alemaes
(Miiller e Schaeffer, 2018).

1940: Claude Shannon trabalha nos laboratdrios da Bell; Shannon ¢ considerado o pai

dos "sistemas da informac¢ao" (Miiller e Schaeffer, 2018).

1941: Konrad Zuse reivindica a constru¢do do primeiro computador programavel o
“Z3”; idealiza como desenvolver um algoritmo para que seu computador jogue xadrez

(Miiller e Schaeffer, 2018).
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1946: Em suas pesquisas, Adrian De Groot revelou que a memoria para o JX “reconhece
padrdes”, confirmada por Connors et al. (2011) que replicaram seu experimento (Gobet,

2019).

1946 — 1950: Alan Turing e John Von Neumann dois grandes génios matematicos,
desbravadores da computagdo, deram um passo importante para o que conhecemos hoje

como computadores (Russell e Norvig, 2024).

1948: Alan Turing escreve um algoritmo para jogar xadrez, a partir de ideias que teve
em suas discussdes enquanto nos trabalhos da guerra no Bletchley Park, com seus colegas
CHOD Alexander, Harry Golombeck e Stuart Milner-Barry (Miiller e Schaeffer, 2018;
Turing, 1988);

Norbet Wiener, mateméatico do Massachusetts Institute of Technology (MIT): “poderia
ser construida uma maquina de xadrez que poderia muito bem ser um jogador tdo bom
quanto a grande maioria da raga humana” (Wierner, 1948, apud Miiller e Schaeffer, 2018,

p. 34, tradugio nossa’).

Fred Reinfeld (enxadrista) em seus comentarios de uma partida realizada em Varsdvia,

1935, entre Saviely Tartakower e Lajos Steiner:

Quando o professor Wiener do MIT inventou uma maquina de calcular que
requer somente um décimo milésimo de segundo para as mais complicadas
computagdes, ele disse, entre aspas ‘eu desafio vocé a descrever uma capacidade
do cérebro humano que nao posso duplicar com dispositivos eletronicos’. Até o
momento em que estas linhas foram escritas, o professor aparentemente ainda
nao havia aperfeicoado um dispositivo eletronico capaz de realizar movimentos
de xadrez como o 20° lance de Tartakower... No entanto, este dia ainda pode
chegar, quando veremos livros como ‘Os 1.000 Melhores Jogos de Robd’, ou
quando torneios de xadrez terdo que ser adiados devido a escassez de ago.
(Reinfeld, 1948, apud Miiller e Schaeffer, 2018, p. 35, tradugdo nossa*).

1949: Claude Shannon faz uma palestra onde anuncia como uma maquina poderia jogar
xadrez (Miiller e Schaeffer, 2018).

1950: Claude Shannon elabora os principios de como deve ser um algoritmo de xadrez

3 “A chess machine could be built that “might very well be as good a player as the vast majority of the
human race.”.

4 “When Professor Wiener of the Massachusetts Institute of Technology invented a calculating machine
which requires only one ten-thousandth of a second for the most complicated computations, he was quoted
as saying, ‘I defy you to describe a capacity of the human brain which I cannot duplicate with electronic
devices.” “Up to the time these lines were written, the Professor had apparently not yet perfected an
electronic device capable of making such chess moves as Tartakower’s 20th... The day may yet come,
however, when we shall see such books as Robot’s 1000 Best Games, or when chess tournaments will have
to be postponed because of a steel shortage”.
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em seu artigo "Programing a computer to play chess" (Shannon, 1988; Muller e Schaeffer,

2018).

Alan Turing publica o artigo “Computing Machinery and Intelligence”, com o conhecido
“Teste de Turing”, ou o “Jogo da Imitacdo”. Foi o passo decisivo para o que hoje ¢
chamada “Inteligéncia Artificial”. Turing ¢ considerado o pai da IA (Turing, 1950;
Russell e Norvig, 2024);

1951: Dietrich Prinz escreve um algoritmo para resolver problemas de xadrez de xeque-
mate em dois lances no estilo "forca bruta". Trata-se da primeira validagao de resolugdo

de problemas de mate em 2 por computadores (Muller e Schaeffer, 2018).

Marvin Minsky e Dean Edmonds desenvolveram a primeira rede neural artificial
nomeada de SNARC, utilizando 3.000 vélvulas para simular uma rede contendo 40

“neurdnios” (Russell e Norvig, 2024).

1952: O jogo de Damas tem seu primeiro algoritmo escrito e que funcionava, de
Christopher Strachey, o primeiro programa de computador de um jogo (Miiller e

Schaeffer, 2018).

Alan Turing testa seu algoritmo em uma partida de xadrez, apenas "no papel", inspirado

pelas ideias de Claude Shannon (Miiller e Schaeffer, 2018).

1953: Alan Turing anota a segunda partida disputada com a simulagdo de seu algoritmo
(Miiller e Schaeffer, 2018);
1954: Morre Alan Turing, aos 41 anos de idade.

1956: Dartmouth AI Conference: John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel
Rochester, Ray Solomonoff e Claude Shannon (também presentes Herbert Simon, Allen
Newell e Arthur Samuel). A primeira mengao ao termo “Inteligéncia Artificial”. Um dos
desafios iniciais que foi discutido e debatido no evento foi o de construir um programa de

computador que jogasse bem xadrez (McCarthy ef al. 1956).

O nascimento da era do software com a linguagem Fortran (Miiller e Schaeffer, 2018).

No laboratorio de pesquisas de Los Alamos, James Kister, Paul Stein, Stanislaw Ulan,

William Walden, Mark Wells, tem a ideia de construir um programa de computador para
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jogar xadrez no computador MANIAC I, o Los Alamos Chess Program (Miiller e
Schaeffer, 2018).

Apesar das limitagdes de regras e tabuleiro, pela primeira vez na historia um programa de

xadrez venceu um humano (Miiller e Schaeffer, 2018).

A IBM publica anuncio buscando pessoas interessadas em se desenvolver como
programadores de computador, cujo fundo do antncio ¢ a figura de um cavalo preto de
xadrez com os dizeres: "para todos aqueles que gostam de jogar xadrez e resolver quebra-

cabegas irdo gostar deste trabalho" (Miiller e Schaeffer, 2018).

1957: NSS Chess Program (Newell, Shall, Simon, 1988) programa de xadrez baseado

em heuristica.

Herbet Simon previu que em 10 anos um programa de xadrez seria campedo mundial

(Miiller e Schaeffer, 2018).

1958: Uma das primeiras partidas jogadas entre humano, Alex Bernstein, ¢ um
computador (IBM 704) (Horizons of Science, Vol. 1, nro 4; Education Testing Service,

1958; https://www.youtube.com/watch?v=NUjiUR0ZH58&t=2615s).

O NSS chess program (Newell, Shall, Simon, 1988) derrota um humano no xadrez

(Miiller e Schaeffer, 2018).

Frank Rosenblatt desenvolveu o programa chamado “Perceptron” uma rede neural
artificial (RNA) que podia aprender com os dados, sendo o precursor das atuais DL

(Mitchell, 2019).

John McCarthy desenvolveu a linguagem de programagao LISP (Miiller e Schaeffer,
2018).

1959: Arthur Samuel em seu artigo cunha o termo “machine learning” (Mitchell, 2019;

Russell e Norvig, 2024).

Oliver Selfridge publicou o artigo "Pandemonium: A Paradigm for Learning",
contribui¢do histdrica sobre ML, descrevendo um modelo para encontrar padrdes em

eventos (Russell e Norvig, 2024)


https://www.youtube.com/watch?v=NUjiUR0ZH58&t=261s
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1961: O algoritmo Alpha-Beta de Alan Kotok (aluno de John MacCarthy) ¢ uma
melhora do algoritmo Minimax (Miiller e Schaeffer, 2018).

1962: Alan Kotok, apresenta sua tese do algoritmo "Alpha-Beta" (Miiller e Schaeffer,
2018).

O programa de computador que joga Damas, de Arthur Samuel vence uma partida contra
o futuro campedo, do estado de Conecticut Robert Nealey. Foi a primeira vez na historia

de uma vitéria de um computador contra um forte jogador (Miiller e Schaeffer, 2018).

1965: Jonh McCarthy e o diretor do Institute for Theoretical and Experimental Phisics
(ITEP) de Moscou, Alexander Kronrod anunciam uma disputa de xadrez de 4 jogos entre

os softwares americanos e russos (Miiller e Schaeffer, 2018).

Alexander Kronrod (matematico russo): “O xadrez ¢ a drosophila da inteligéncia

artificial” (Ensmenger, 2012).

1966: O software para Damas de Arthur Samuel joga 4 partidas contra o entdo campedo
mundial, Walter Hellman e contra o desafiante ao titulo, Derek Oldbury. O software perde
todas as partidas (oito ao todo). Foi a primeira disputa em jogos de Damas entre um

campedo mundial e um software.

O programa soviético de xadrez da equipe de Alexander Kronrod venceu com duas
vitorias e dois empates, o programa norte-americano de xadrez da equipe de John
McCarthy. O programa soviético se utilizava do tipo de programacdo “1” de Shannon,
ou seja, a “forga bruta”, o que indicava uma forte associacdo entre o poder computacional
e a resolugdo do xadrez. No final das contas, Kronrod foi rebaixado no ITEP devido a
reclamacdes dos seus superiores soviéticos de que muito tempo valioso de computacao

estava sendo desperdicado com o xadrez (Miiller e Schaeffer, 2018).

Joseph Weizenbaum criou o programa “Eliza”, que se envolvia em conversas com

humanos (Russell e Norvig, 2024; Mitchell, 2019).

1967: Richard Gleenblat, do MIT, desenvolve seu proprio programa de xadrez, com base
nos trabalhos de Alan Kotok, o MackHack VI (Projeto do MIT, o MAC — Multiple Access
Computing para somas; Machine Aided Cognition, para pesquisadores em IA; além da

jungao de seu programa Hack, uma palavra em moda no MIT no inicio dos anos 1960).
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O programa rodava em um Digital Equipment Corporation (DEC) PDP 6 (Gleenblat et
al., 1967, apud Miiller e Schaeffer, 2018). O diferencial do MackHack ¢ que ele possuia
uma base de dados de aberturas e a segunda ideia foi uma tabela de transposi¢do, ou seja,
para posigdes iguais que eram calculadas em varios nds da arvore de decisdo, o que
evitava novos calculos desnecessarios. Além disso, a busca na arvore de decisdo tinha
uma rotina que verificava as chamadas “posicdes silenciosas” (onde ocorriam sequéncias
de trocas de pecas). No torneio, MackHack perdeu as quatro primeiras partidas e na
ultima, em um final de jogo, os programadores propuseram empate ao adversario que,
temendo a forca do computador nos finais de jogo, aceitou. Pouco depois o programa
recebe um “rating’ da federacio dos EUA de 1.239 pontos, o que era suficiente para
vencer a classe ‘D’ do torneio, portanto, MackHack VI recebeu um troféu de campeao da
classe “D” do torneio. Estabeleceu-se o inicio da competicdo homem versus maquina

(Miiller e Schaeffer, 2018).

Professor Hubert Dreyfuss, do MIT, um dos maiores criticos da IA, perde uma partida de
xadrez para o programa MacHack VI (Miiller e Schaeffer, 2018).

Em seu segundo torneio, o campeonato do Estado de Massachussetts, depois de algumas
corregoes no programa, MacHack VI vence a primeira partida contra um humano, em
apenas 21 lances, realizando um xeque-mate, com sacrificio de Dama (Miiller e Schaeffer,

2018).

1968: John McCarthy disse a David Levy que, em 10 anos, haveria um programa que

venceria mestres de xadrez (Miiller e Schaeffer, 2018; Kasparov, 2017).

1969: Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram o livro Perceptrons, que descreveu
as limitacdes de redes neurais simples e fez com que a pesquisa de redes neurais

declinasse e a pesquisa de IA simbolica prosperasse (Mitchell, 2019).

1970: O Ex-campedo mundial de xadrez, Max Euwe, doutor em engenharia e
matematicas, declara a importancia dos exemplos de programacdo com o JX como
contribui¢do para o entendimento de como a mente humana funciona (Miiller e Schaeffer,

2018).

5 Rating é a pontuagdo internacional dos jogadores de xadrez calculados pela FIDE; também conhecido
pelo nome de seu desenvolvedor, Arpard Elo, ou rating ELO.
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1971: John McCarthy recebe o prémio Turing por suas contribuigdes no

desenvolvimento da A e suas ideias dos programas de xadrez (Miiller e Schaeffer, 2018).

1972: Inovagdes soviéticas importantes nos algoritmos de xadrez: processar enquanto ¢
a vez do adversario; bit-boards; busca com um movimento "nulo"; e busca por

movimentos com analogias, ou de raciocinio "estilo humano" (Miiller e Schaeffer, 2018).

1973: Baseados em De Groot, Simon e Chase introduziram um novo conceito sobre a
memoria, chamado de fragmentacao (chunks). Simon e Chase compararam o xadrez com
as ciéncias biologicas declarando ser o jogo a “drosophila” das ciéncias cognitivas (Simon
e Chase, 1973), em alusdo as pesquisas bioldgicas que utilizavam a mosca como
paradigma de experimentos biologicos. Os pesquisadores fizeram uma melhoria do que
havia feito De Groot em 1946: embaralharam as pecas no tabuleiro, gerando posi¢des
aleatorias que deveriam ser memorizadas pelas diversas classes de jogadores. Neste teste

engenhoso, as diferengas foram poucas entre os mais fortes jogadores e os mais fracos

(Simon e Chase, 1973).

James Lighthill divulgou o relatorio "Artificial Intelligence: A General Survey", que fez
com que o governo britanico reduzisse significativamente o apoio a pesquisa de 1A

(Mitchell, 2019).

1975: Newell e Simon ganham o prémio Turing devido as suas pesquisas em [A, em

parte com suas pesquisas com o xadrez (Miiller e Schaeffer, 2018).

1976: Primeiro computador comercial para jogar xadrez: MicroChess (Miiller e

Schaeffer, 2018).

1977: Devido a computadores mais velozes, os algoritmos de xadrez, no caso o Chess
4.5, conseguem vencer o primeiro jogador humano com mais de 2.000 pontos de rating.
O Grande mestre Michael Stean perde para o algoritmo Chess 4.6 - a primeira derrota de

um grande mestre de xadrez para um algoritmo (Miiller e Schaeffer, 2018).

1978: O microcomputador, Sargon, venceu um computador de grande porte no xadrez

(Miiller e Schaeffer, 2018).

O Algoritmo Chess 4.6 passa a barreira dos 2.000 pontos de rating da Federagdo
Internacional de Xadrez (FIDE, 2023) (Miiller e Schaeffer, 2018).
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1979: O algoritmo BKG9.8 de gamao vence o campedao mundial em uma melhor de 10
partidas. Foi a primeira derrota humana de um campedo mundial para um computador em

um jogo classico (Miiller e Schaeffer, 2018).

Neil Charness (1992) quebrou o velho paradigma do jogador de xadrez prodigio; os
mestres sdo formados com muito trabalho, ndo nascem prontos, eles aprendem a ser bons

jogadores (Shenk, 2007).

1980: Acontece a primeira vitéria de um algoritmo (MOOR) no jogo Othelo (Reversi)

de um campedo mundial humano (Miiller e Schaeffer, 2018).

Magquinas Lisp simbolicas foram comercializadas, sinalizando um renascimento da IA.

Anos depois, o mercado de maquinas Lisp entrou em colapso (Miiller e Schaeffer, 2018).

1982: O valor estimado mundialmente em vendas de computadores de xadrez era de 100
milhdes de dolares. O entdo campedo mundial de xadrez, Anatoly Karpov venceu o

programa Fidelity em uma simultanea (Miiller e Schaeffer, 2018).

A velocidade de processamento ¢ fundamental para a for¢a dos computadores,
aumentando 100 pontos de rating a cada vez que dobra a velocidade (Ken Thompson,
1982, apud Miiller e Schaeffer, 2018). Cada meio lance (ply) de profundidade equivale a
250 pontos de rating.

1984: Marvin Minsky e Roger Schank cunharam o termo “Inverno da IA” em uma
reunido da Associacdo para o Avango da IA, alertando a comunidade empresarial que o

entusiasmo pela IA levaria a decepgao e ao colapso da industria, o que aconteceu trés anos

depois (Mitchell, 2019).

1985: O computador “Hitech” faz os primeiros "reconhecimentos de padrdes" (Miiller e

Schaefter, 2018).

Judea Pearl introduziu a andlise causal de redes bayesianas, que fornece técnicas

estatisticas para representar incertezas em computadores (Russell e Norvig, 2024).

1986: Os algoritmos da retropropaga¢ao chamaram a aten¢do com o artigo seminal de
David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams, "Aprendendo representacdes por

meio da retropropagac¢do de erros" (Russell e Norvig, 2024; Mitchell, 2019).
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1988: Gary Kasparov, entdo campedo mundial de xadrez e considerado um dos melhores
de todos os tempos, comentou que mesmo nos anos 2000 (12 anos apds esta afirmacao)
os computadores ndo teriam chances contra os fortes jogadores e ainda assim, ele estaria
ali para fazer aconselhamentos. Bent Larsen, um dos melhores grandes mestres dos anos

60 e 70 perde para Deep Thought (Miiller e Schaeffer, 2018).

Deep Thought, precursor de Deep Blue, faz sua estreia contra grandes mestres de xadrez

com algumas vitorias (Miiller e Schaeffer, 2018).

1989: Kasparov afirma: “Ridiculo! Uma mdaquina sempre serd uma maquina, uma
ferramenta para ajudar o trabalho de preparagdo dos jogadores. Nunca serei derrotado por
uma maquina. Nunca sera inventado um programa que supere a inteligéncia humana. E
quando digo inteligéncia, também quero dizer intuicdo e imaginacdo. Vocé consegue
imaginar uma maquina escrevendo um romance ou uma poesia?”’ — em entrevista a
Thyerry Paunin, (Jeux & Stratégie, n. 55, p. 4-5, 1989 apud Miiller e Schaeffer, 2018, p.

239, tradugdo nossa®).

Peter Brown convence os diretores a trazerem o projeto “Deep Thought” para a IBM, que
vé uma oportunidade de atrair pessoas talentosas para as pesquisas e investir
massivamente na midia. A IBM fez uma oferta irresistivel para a equipe de “Deep
Thought”: ter acesso aos imensos recursos da empresa com o objetivo de o projeto de
xadrez ter uma conclusdo de sucesso. A IBM notou o enorme potencial comercial de um
campeonato mundial homem versus méaquina. Prenuncio do projeto “Deep Blue” (Miiller

e Schaeffer, 2018).

Gary Kasparov jogou (e venceu) duas partidas contra o computador "Deep Thought"

(Miiller e Schaeffer, 2018; Kasparov, 2017).

A primeira aplicagdo pratica da retropropagacdo com Yann LeCun que mostrou a
combinacdo de retropropagacdo com as “redes neurais convolucionais”, com o0

reconhecimento de digitos manuscritos (Russell e Norvig, 2024; Mitchell, 2019).

6 Ridiculous! A machine will always remain a machine, that is to say a tool to help the player work and
prepare. Never shall I be beaten by a machine! Never will a program be invented which surpasses human
intelligence. And when I say intelligence, I also mean intuition and imagination. Can you see a machine
writing a novel or poetry?
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1990: Anatoly Karpov enfrenta Deep Thought e sai vencedor (Miiller e Schaeffer, 2018).

(Hsu et al., 1990, apud Kasparov, 2007) - O computador ndo imita o pensamento humano,

porém, por diferentes vias, consegue excelentes resultados com o xadrez.

1992: O programa "Chinnok", (jogo de Damas), perde a primeira disputa pelo
campeonato mundial Homem Madaquina contra o entdo campedo mundial de Damas,

Marion Tinsley (Miiller e Schaeffer, 2018).

1993: A estreia de Deep Blue. A derrota contra o grande mestre dinamarqués Bent
Larsen mostrou um dos “bugs”” do programa. Larsen trocou seus bispos pelos cavalos de
Deep Blue e fechou a posi¢ao, onde os programas ndo conseguem analisar posicdes

estratégicas de largo alcance (Miiller e Schaeffer, 2018).

Estudos com pessoas com muitos anos de treino em determinada area, como o xadrez ¢ a
musica, e a correlagdo com a sua inteligéncia ¢ conhecido como “préatica deliberada”. A
“pratica deliberada”, portanto, poderia influenciar apenas parte da inteligéncia que sdo
relacionadas com os estudos intensos, mas ndo com a parte criativa, o que, talvez, possa
ser chamado de “talento”. Uma controvérsia de intensa disputa nas ciéncias cognitivas,

ha mais de um século (Gobet, 2019).

1994: Mikhail Botvinnik:

O programa de nosso laboratério € o inico que ndo usa a “forca bruta”. Nosso programa
pensa de uma maneira similar como os mestres de xadrez. “Deep Thought” calcula 50
milhdes de posi¢cdes em 3 minutos. No entanto, o nosso programa busca apenas entre
vinte ou trinta posi¢des, da mesma maneira que os mestres de xadrez.”. “O oponente de
um computador pode aprender a jogar xadrez enquanto joga contra o computador”. “No
futuro, o computador sera capaz de fazer analises. Quando isto acontecer, ninguém mais
vai publicar analises sem consultar o computador. Isto vai mudar de forma drastica a
literatura do xadrez (Miiller e Schaeffer, 2018, p. 272-273, tradugio nossa’).

7 This is the only program in the world that doesn’t use brute force. Instead of using brute force our program
“thinks” in a similar manner as a chess master thinks. DEEP THOUGHT analyses one hundred and fifty
million positions in three minutes. They are working on a program that will look at two billion positions in
three minutes. However, my program looks only at twenty or thirty positions, just as a chess master would
do. the opponent of the computer can learn to play chess while playing the computer. Improved. In the
future and that the computer will be able to make analyses. When that happens no one will publish analyses
anymore without consulting the computer. This will drastically change the chess literature.
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O programa Fritz derrota Kasparov em partidas "blitz" (de 5 minutos). Meses depois,
Kasparov perde para outro programa, o Chess Genius, em uma partida rapida (25 minutos

por jogador) (Miiller e Schaeffer, 2018).

No jogo de Damas, o programa Chinnok empata seis partidas com o campeao do mundo
Tinsley, que morreria um ano depois. Apds Tinsley, nenhum humano derrotou Chinnok

no jogo de Damas, que se aposentou em 1997 (Miiller e Schaeffer, 2018).

1995: Com patrocinio da Intel, Kasparov joga duas partidas contra o programa Fritz,
vencendo a primeira, depois de se constatar um erro do operador para o lance de Fritz (um

erro humano!) e empatando a segunda partida (Miiller e Schaeffer, 2018).

Joel Benjamin, grande mestre de xadrez dos EUA ¢ convidado a participar do time de

Deep Blue (Miiller e Schaeffer, 2018).

1996: David Bronstein:

Hoje em dia, os computadores sdo tao inteligentes que conseguem fazer jogadas
brilhantes que representam um desafio até para os grandes mestres! Eles ndo tém
expectativas, nem alegria, nem decep¢ao. Nunca se cansam. Nao fazem ideia de
quem sdo seus adversarios e nem sequer temem alguém como eu, que um dia
lutou pela coroa. (David Bronstein, apud Miiller e Schaeffer, 2018, p. 268,
tradugdo nossa®).

Acontece o esperado encontro entre o campedao mundial de xadrez Gary Kasparov e a
engine da IBM, Deep Blue. Deep Blue possuia 256 chips capazes de analisar 150 milhdes
de posigdes no tempo de 3 minutos. Deep Blue vence a primeira partida, e fez historia
para a IA. Porém, Kasparov vence trés partidas das cinco restantes, vencendo o match por
4 x 2 (3 vitorias, dois empates, uma derrota) (Miiller e Schaeffer, 2018; Kasparov, 2007,
Kasparov, 2017).

Fernand Gobet e Herbert Simon, citam dois processos cognitivos para se jogar xadrez: o
reconhecimento de posi¢cdes (memoria de trabalho) e o planejamento (Gobet e Simon,

1996).

8 Now computers are so clever they can make brilliant moves that pose problems even to grandmasters!
They have no expectations, no joy, no disappointment. They never tire. They have no idea who they are
playing against and are not even afraid of someone like myself who once fought for the crown.



49

1997: A equipe de Deep Blue investiga os erros do encontro de 1996 entre a engine ¢
Kasparov e percebem que ¢ necessario programar o "entendimento" das posicdes de

xadrez para poder vencer Kasparov (Miiller e Schaeffer, 2018);

Quem sofreu as consequéncias da derrota para um computador foi nada mais nada menos
que o entdo campedo mundial de xadrez e considerado um dos maiores jogadores de todos
os tempos, Gary Kasparov. Seu adversario foi o supercomputador da IBM, “Deep Blue”.
Sem duvida, um marco histérico. A partir daquele momento a IA retomou com forga o
seu desenvolvimento, com as técnicas desenvolvidas de Aprendizagem de Mdaquina e

RNA. (Miiller e Schaeffer, 2018; Kasparov, 2007; Kasparov, 2017).

No documentario de Frank Marshall (2014) sobre o confronto, um dos componentes da
equipe de Deep Blue, Joel Benjamin, responde sobre algumas questdes que ficaram

obscuras em 1997, como a de um lance quando o algoritmo entrou em loop.

1998: O programa de computador TDGamon de Gerauld Tesauro perdeu para o entdo
campedo mundial do jogo de gamao, Malcon Davis, numa melhor de 100 partidas. Na
revisdo das partidas foi encontrado um “bug” no programa. Poucos anos mais tarde, o

programa era superior ao ser humano (Miiller e Schaeffer, 2018);

O programa MAVEN de Brian Sheppard derrota o campedo dos Estados Unidos, Adam
Logan, no jogo de palavras-cruzadas (scrabble) (Miiller e Schaeffer, 2018).

2002: David Bronstein afirma a necessidade de se jogar contra computadores, porque sao

os melhores professores (Miiller e Schaeffer, 2018).

O programa de computador de Henri Bal e John Romein resolveu o jogo africano da
Mancala (Awari), concluindo que as melhores jogadas resultariam em empate (Miiller e

Schaefter, 2018).

2003: Kasparov enfrenta — e empata — em uma série de 6 partidas contra o programa
“Deep Junior”. Posteriormente, Kasparov enfrenta o programa Fritz X3d e empata, desta

vez em 2 a 2 (Miiller e Schaeffer, 2018).

O grupo de pesquisa da Universidade de Alberta enfrenta e perde por uma estreita margem
de pontos, um profissional de Poker Texas Hold’en, entre dois jogadores (Miiller e

Schaeffer, 2018).
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2006: O IBM Watson surgiu com o objetivo inicial de vencer um humano no iconico

programa de perguntas e respostas “Jeopardy!” (Miiller e Schaeffer, 2018).

2007: Jonathan Schaeffer anuncia ter resolvido o jogo de damas de 64 casas, sendo que,

com um jogo perfeito de ambos os lados, a partida serd empate (Miiller e Schaeffer, 2018).

2010: O ex-campedo mundial Vladmir Kraminik considera os programas de xadrez

insuperaveis para os humanos (Miiller e Schaeffer, 2018).

2011: O software Watson, da IBM, vence o programa de televisdo “Jeopardy!”; o
sistema de computador de perguntas e respostas derrotou o campedo (humano) de todos

os tempos do programa, Ken Jennings (Miiller e Schaeffer, 2018; Mitchell, 2019).

2012: Gary Kasparov vence o algoritmo inventado por Alan Turing, o “Turochamp”

(Kasparov e Friedel, 2018).

2013: A DeepMind introduziu o aprendizado de refor¢o profundo, uma ConvNet que
aprendia com base em recompensas e aprendia a jogar por meio da repeti¢do, superando

os niveis de especialistas humanos (Mitchell, 2019).

2015: O grupo de pesquisa da Universidade de Alberta anunciou que seu programa de
computador resolveu o jogo do poker, Texas Hold’en para duas pessoas (Miiller e

Schaeffer, 2018).

2016: O AlphaGo da DeepMind derrotou o melhor jogador de Go, o campedo mundial
Lee Sedol em Seul, Coreia do Sul, gerando comparagdes com a partida de xadrez de
Kasparov com o Deep Blue quase 20 anos antes (Miiller e Schaeffer, 2018; Mitchell,
2019; Silver et al., 2018).

2017: O computador aprendeu a “jogar xadrez do zero”, apenas realizando partidas contra
si mesmo. AlphaZero utiliza o sistema “Monte Carlo”, aliado a RNA e a “deep

reinforcement learning” (Miiller e Schaeffer, 2018; Mitchell, 2019; Silver et al., 2018).

O fisico britanico Stephen Hawking alertou: "A menos que aprendamos a nos preparar e
evitar os riscos potenciais, a [A pode ser o pior evento na histéria da nossa civilizagao"

(Mitchell, 2019, p. 15, tradugdo nossa®).

° “The development of full artificial intelligence could spell the end of the human race”.
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2018: Yann LeCunn, Geoffrey Hinton e Yoshua Bengio, recebem o Prémio Turing, por

suas contribui¢des fundamentais para o aprendizado profundo'”

2022: O engenheiro de software do Google Blake Lemoine foi demitido por revelar

segredos do LaMDA e alegar que ele possuia consciéncia (CNN Brasil, 2022).

2024: Geoffrey Hinton e John Hopfield recebem o prémio Nobel de Fisica, por suas

descobertas que permitem o ML com redes neurais artificiais'!.

Demis Hassabis e¢ John Jumper, ambos da DeepMind recebem o prémio Nobel de

Quimica por seus trabalhos com o Alphafold, para previsdo da estrutura de proteinas'?.

19 https://awards.acm.org/about/2018-turing
! https://www.nobelprize.org/prizes/physics/2024/summary/
12 https://www.nobelprize.org/prizes/chemistry/2024/summary/
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3. A HISTORIA DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL E XADREZ

As origens da IA tém como marco o encontro de pesquisadores em Dartmouth,
1956, quase todos matematicos, envolvidos com a nova ciéncia que se iniciava. Logo
neste primeiro encontro, em que John McCarthy citou pela primeira vez o termo
“inteligéncia artificial” (McCarthy et al., 1956), os pesquisadores ja discutiam sobre o
melhor método de implementar IA a um computador. E € neste ponto que se inicia a
primeira controvérsia, afinal, o que ¢ a inteligéncia e como ela poderia equipar as
maquinas? Os principais nomes daquele encontro tentaram definir o que era inteligéncia,
mas mesmo outras areas do conhecimento, como a neurociéncia, a psicologia e a filosofia,
ainda hoje se desafiam para definir o termo (Mitchell, 2019).

Sem esta primeira definicdo consolidada sobre o que ¢é inteligéncia, de forma
elaborada e explicada, varios métodos para se construir algoritmos que pretendiam
simular a IH deram inicio a uma disputa entre grupos de pesquisadores por,
principalmente, verbas governamentais ou de empresas interessadas nos resultados desta
nova tecnologia revolucionaria (Mitchell, 2019).

Dentre as ideias sugeridas, houve aqueles que propuseram que a IA deveria ser
baseada no pensamento ldgico, racional, dedutivo. Outros propuseram que o método
deveria ser indutivo, baseado em estatisticas e probabilidades. Um terceiro método
propunha que a IA deveria estar de acordo com a forma do cérebro humano funcionar,
imitar as comunicacdes das células neurais, em uma inspiracdo vinda da biologia, que
mostrou que o neurdnio, muito semelhante ao que faz um computador, recebe
informacdes (entradas ou inputs), processa e propaga um resultado para outros neurénios
(saidas ou outputs) (Mitchell, 2019).

Nos anos seguintes ao encontro de Dartmouth, surgiu o algoritmo chamado
“Perceptrons”, baseado no funcionamento da comunicacio entre os neurdnios'® e que
esta em evidéncia neste fim de quarto do século XXI, com as DL. Seu autor, o psicélogo
Frank Rosenblatt, pensou em etapas no processamento de dados onde se atribuem pesos
e valores que modificam os resultados a serem obtidos, atualizando-os por repeti¢ao, até
se conseguir chegar em um resultado ideal. Este processo seria o aprendizado das redes

neurais artificiais (RNA), inspiradas também pelas ideias da psicologia comportamental,

13 E importante deixar claro que o que é chamado de RNA ¢ uma constru¢do computacional que se compara
ao sistema nervoso bioldgico apenas por uma analogia muito livre. De fato, entidades radicalmente distintas.
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em especial as ideias do psicologo behaviorista Burrhus Skinner, que entendia que
comportamentos podem ser aprendidos e condicionados pela repeticao e reforco positivo.
Posteriormente, foi implementado os algoritmos de “retropropagacao” (Figura 6), cujos
autores foram David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams em 1986 e a
primeira aplicacdo da ideia veio com Yan LeCun em 1989 (Mitchell, 2019).

Figura 6 - Neuronio e Neuronio Artificial
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A ciéncia da computacdo precisava testar seus algoritmos. Os pioneiros da IA,

dentre os quais Alan Turing, John McCarthy, Marvin Minsky, Herbert Simon, Alan
Newell e Claude Shannon utilizaram o JX, por causa de suas regras simples e informagao
completa (Shannon, 1988; Turing, 1988). Todas as informacdes para se tomar uma
decisdo estdo a mostra e nao existe o elemento do acaso para invalidar o caminho racional,
l6gico, matematico.

O JX passou a ser um laboratdrio constante, ndo s6 da IA, mas também de outra
ciéncia que emergiu com a computagdo, a ciéncia cognitiva. Dentre estes cientistas, sao
publicadas pesquisas de Herbert Simon e Allen Newell (Newell, 1988; Newell, Shaw e
Simon, 1988). Em uma alusdo aos experimentos com a mosca de laboratorio das ciéncias
biologicas, Simon e Chase (1973) cunharam o termo “drosophila das ciéncias cognitivas”,
ou seja, o JX ¢ o modelo experimental de laboratério onde podem ser estudados os
processos cognitivos humanos, como memoria, percep¢ao e resolu¢do de problemas
(Charness, 1992), e que também foi utilizado pelos cientistas da computagdo para
desenvolver a IA (Ensmenger, 2012). As redes neurais complexas, sejam as da IH, sejam
as da IA, usufruiram das muitas possibilidades empiricas que o JX possibilitou aos
cientistas.

Para o computador se tornar “inteligente”, bastaria que superasse 0s seres

humanos em seu jogo de origem milenar, o xadrez. Assim que um algoritmo vencesse 0
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campedo mundial no JX, a IA se estabeleceria, seria o primeiro triunfo no caminho para
se gerar inteligéncia a uma maquina.

Um marco para as pesquisas de IA aconteceu em 1997, com a vitoria do
computador “Deep Blue” da IBM, sobre o entdo campedo mundial de xadrez Gary
Kasparov. Deep Blue foi uma arquitetura computacional aliada a um algoritmo
especializado apenas em jogar xadrez, ou seja, uma engine especialista em xadrez
(Ensmenger, 2012; Bory, 2019; Mitchell, 2019).

Sem duvida, a vitéria de Deep Blue foi um divisor de aguas na historia da IA.

Cevora (2019) pontua que, enquanto Deep Blue conseguia jogar xadrez no nivel
técnico de Kasparov, por outro lado, ndo executava outras atividades concomitantes,
como por exemplo, identificar e movimentar as pegas no tabuleiro, que exige uma
inteligéncia visual e motora tdo importantes quanto o ato de conceber lances no xadrez.

A inteligéncia € mais do que resolver problemas isolados, é todo um planejamento
de existéncia (Lauro, 2017). Deep Blue apenas jogava xadrez e o que se reconhece como
inteligéncia estd muito distante de apenas calcular variantes do jogo (Mitchell, 2019).

O objetivo dos pioneiros da IA era que esta pudesse superar os humanos em
inteligéncia e a este conceito se denomina nos dias de hoje como inteligéncia artificial
geral (IAQG), ou, de outra forma, inteligéncia artificial forte (IAF) (Searle, 1984; Mitchell,
2019).
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4. A CONSTRUCAO SOCIAL DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A TA ¢ construida a partir de algoritmos desenvolvidos pela IH. Esses algoritmos
encapsulam légicas formalizadas em linguagens computacionais ¢ dao origem a
ferramentas que auxiliam diversas atividades do cotidiano. Entre elas, destacam-se os
programas para jogar xadrez, historicamente centrais para a pesquisa em [A (Russell e
Norvig, 2024).

Como argumenta Ensmenger (2012), o xadrez de computador pode ser
compreendido como a propria historia da IA. O jogo funcionou como um laboratorio
privilegiado para o estudo de algoritmos de busca, avaliacdo e tomada de decisdo. Nesse
contexto, Collins (2010) observa:

O xadrez ¢ um dos principais pontos de discussdo sobre a nogdo de inteligéncia
artificial. Hubert Dreyfus afirmou, de forma memoravel, que nenhum
computador jamais venceria um grande mestre de xadrez, pois era impossivel
definir e programar as regras utilizadas por esses mestres. Ele estava errado, pois
um programa executado em um computador que ficou conhecido como Deep
Blue, desenvolvido pela IBM, de fato venceu grandes mestres, ¢ hoje sabemos
que um computador suficientemente poderoso e programado adequadamente
provavelmente vencera o melhor jogador de xadrez humano na maioria das
vezes. Mas ha outro sentido em que Dreyfus ndo estava errado. Assim como no
caso do ciclismo, é preciso observar atentamente a maneira como o ser humano,

por um lado, e o computador, por outro, executam a tarefa. (Collins, 2010, p.
106; traducdo nossa'4).

Um jogo como o xadrez ¢ um grande desafio pela sua complexidade, tanto nos
calculos de variantes do jogo, quanto na conceitualizagdo dos padrdes recorrentes que,
muito fécil, sdo reconhecidos pelos mestres de xadrez para solucionar problemas (Collins,
2010).

A forga bruta dos célculos de variantes por um supercomputador e a indecifravel
maneira como os mestres de xadrez reconhecem padrdes de forma inconsciente sdo
opostos entre computadores e humanos (Collins, 2010).

Para que os computadores pudessem fazer suas buscas exaustivas na arvore de

decisdo, deveriam fazer podas significativas para que fosse possivel andar pelos ramos da

14 Chess is one of the key points of discussion for the notion of artificial intelligence. Hubert Dreyfus
famously claimed that no computer would ever beat a chess grand master because it was impossible to set
out and program the rules used by grand masters. He was wrong in that a program running on a computer
that came to be known as Deep Blue, developed by IBM, did beat grand masters, and we now understand
that a powerful enough computer appropriately programmed is likely to beat the best human Chess player
most of the time. But there is another sense in which Dreyfus was not wrong. As in the case of bicycle riding,
one must attend carefully to the way the human on the one hand, and the computer on the other, carry out
the task.



56

arvore, apenas, um ou dois passos a mais que a capacidade que tém os seres humanos,
mesmo sem conseguir chegar ao objetivo do jogo, o xeque-mate (Collins, 2010).

Os conceitos relacionados ao jogo, a possibilidade de avaliagdes heuristicas
sofisticadas eram elementos importantes, mas depois soube-se que apenas poder chegar
uns dois lances a frente dos humanos era suficiente para poder vencer uma grande parcela
das disputas. Os cientistas da computacdo conseguiram seu intento por conta da vitoria
de Deep Blue sobre Kasparov, mas a maneira como a IH decidia, ficou longe dos
sofisticados algoritmos de xadrez. “Se definirmos um bom jogo de xadrez simplesmente
como ‘a capacidade de vencer’, entdo jogar xadrez ¢ outro exemplo de conhecimento
tacito de limite somatico” afirmou Collins (2010, p. 108, traducio nossa'®).

Ha muita diferenga entre a maneira como os humanos fazem as coisas com a
natureza do proprio conhecimento. Criar programas que pudessem simular o cérebro
humano, era uma meta por tras do que se pretendia com a IA. “No caso do xadrez, depende
se ‘jogar xadrez’ significa ‘vencer no xadrez’ ou °‘vencer no xadrez usando
reconhecimento de padrdes do tipo humano’" (Collins, 2010, p. 119, tradugio nossa'®)

Collins (2010) continua:

No xadrez de campeonato mundial, ha muito mais em jogo do que apenas o que
acontece no tabuleiro — ha toda a estratégia que comega com a defini¢do dos
desafios e a escolha do local do torneio — na qual Bobby Fischer parece ter sido
um grande expoente. O xadrez jogado nas circunstincias da Guerra Fria néo
segue as mesmas convengdes de estética e estratégia do xadrez da primeira
metade do século XX, e provavelmente mudou novamente com a vitdria do
Deep Blue. Nao existem maquinas capazes de gerenciar tais compensacdes e
reparos ou aplicar as regras da estratégia de uma maneira humana e sensivel ao
contexto social. Nem ¢ possivel imaginar como inventar tais maquinas. Para
entender como essas coisas devem ser feitas, precisamos nos envolver com a
vida social. (Collins, 2010, p. 120, tradugdo nossa'”).

Collins (2010) prossegue seu argumento enfatizando a necessidade do ser humano

na producdo do conhecimento: sem o agente humano, ndo ha como socializar a maquina.

15 If we define good chess playing simply as “the ability to win,” then Chess playing is another example of
somatic-limit tacit knowledge.

16 In the case of chess it depends on whether “playing chess” was taken to mean “winning at chess” or
“winning at chess by using human-type pattern recognition.

17 In world championship chess there is much more going on than what happens on the board—there is all
the gamesmanship that begins with the setting up of the challenges and the location of the tournament—at
which Bobby Fischer seems to have been an archexponent. Chess played under the circumstances of the
cold war does not follow the same conventions of aesthetics and gamesmanship as chess in the fi rst half of
the twentieth century, and it has probably changed again with the victory of Deep Blue. There are no

machines that can manage such trade-offs and repairs or apply the rules of gamesmanship in a human,

social context—sensitive way. Nor is it possible to imagine how to invent such machines. To understand how
these things are to be done we have to engage with social life.
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Ao dialogar com Searle, Collins compara o agente no Quarto Chinés a um programa de
computador enxadrista: em ambos os casos, ha regras claras e estaveis que podem ser
formalizadas e processadas computacionalmente. No entanto, a linguagem ¢ um dos
aspectos do fendmeno social cujas regras se transformam de forma continua em resposta
as mudancas da propria sociedade.

Programas de computador trabalham como ferramentas que simulam habilidades
especificas, como jogar xadrez, mas de maneira imperfeita: reproduzem desempenhos,
nao o agente humano, com suas condigdes sociais, adversidades, medos, alegrias e anseios
(Collins, 2010).

Nao se trata de antropomorfizar a maquina, mas de constatar que, nesse
enquadramento, ela deve ser compreendida como uma ferramenta voltada a execugado de
funcdes especificas. A maquina ¢ um actante (Latour, 2012; 2013), humanos e programas
de computadores se associam para jogar xadrez.

Demis Hassabis, CEO da DeepMind, comenta no documentario The Thinking
Game (KOHS, 2024; “O Jogo do Pensamento”, traducdo nossa, uma alusdo ao jogo de
xadrez) a vitéria do computador da IBM, Deep Blue, sobre Gary Kasparov em 1997,
observa que aquilo que usualmente se considera “inteligéncia” estava ausente naquela
engine, uma vez que o Deep Blue “apenas sabia jogar xadrez”. A afirmacdo reforca a
interpretacdo de que se tratava de um sistema altamente especializado, desprovido de
compreensdo ou agéncia para além de sua funcdo especifica, que era jogar xadrez.

Nesse sentido, como destaca David Silver no mesmo documentario, tais sistemas
sao algoritmos criados por pessoas, 0 que recoloca a questao sobre o que significa dotar
agentes artificiais com valores que os seres humanos consideram fundamentais (por
exemplo, nas maquinas benéficas, vide capitulo 6). A tecnologia, portanto, nao se reduz
a um artefato técnico neutro, mas incorpora escolhas, valores e pressupostos éticos de
seus desenvolvedores. Essa constatacao impde cautela na construg¢do e no uso de sistemas
de TA, sobretudo quando se pretende aproxima-los de dominios tradicionalmente
associados a agdo humana.

Wiener (1968), justifica que o interesse pelos jogos e em especial o xadrez, ndo

foi uma escolha epistemologicamente neutra, implicou no contexto militar.

“O Sr. Shannon apresentou algumas razdes por que suas pesquisas poderdo ter
maior importancia que a mera construcdo de uma curiosidade interessante
apenas aqueles que jogam xadrez. Entre tais possibilidades, sugere ele que uma
maquina assim poderia ser o primeiro passo para a construgdo para uma maquina
para avaliar situagdes militares e determinar a melhor providéncia em qualquer
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estdgio especifico. Que ninguém pense esteja ele falando irrefletidamente. O
grande livro de von Neumann e Morgenstern acerca da teoria dos jogos causou
profunda impressdo no mundo todo e ndo apenas em Washington. Quando o Sr.
Shannon fala no desenvolvimento de titica militar, ndo estd falando em
quimeras, mas discutindo uma contingéncia das mais perigosas e eminentes.”
(Wiener, 1968, p. 176).

Programas de computador podem ser compreendidos como artefatos técnicos,
ferramentas desenvolvidas por humanos, que mobilizam artificios e capacidades
cognitivas para construir tecnologias, como o caso dos computadores e dos sistemas de
IA. Nas palavras de Bruno Latour (2012; 2013), trata-se de hibridos, onde humanos e
objetos se associam e passam a atuar como actantes. A tecnologia, nesse sentido, ndo
apenas executa fungdes, mas transforma objetivos, intermedia agdes e gera novas relacdes
com a sociedade. Esses atores ndo humanos tém uma historia social atrelada a sua propria
construgdo, que atuam em associagdo com os agentes humanos.

Em resumo, para Bruno Latour (2012; 2013), a tecnologia e os humanos estdo
intrinsecamente ligados, formando hibridos sociotécnicos. A tecnologia ndo se reduz a
um instrumento passivo, mas atua de forma ativa, que modifica intengdes, agdes e as
relacdes sociais. A ideia de neutralidade tecnoldgica revela-se, assim, uma ilusdo que
ignora o papel ativo que os objetos desempenham na vida social.

O estudo interdisciplinar, que conecta a IA e as neurociéncias, tém envolvido
cientistas de ambos os campos de pesquisa, em uma troca continua de conhecimentos e
ideias da qual ambos se beneficiam (Hassabis, ef al. 2017). A interdisciplinaridade,
portanto, ¢ um dos pontos principais a serem abordados, para demonstrar a for¢a da unido
entre diversos especialistas cujas pesquisas sdo referéncias para o desenvolvimento de
seus trabalhos cientificos.

Nota-se, portanto, a constru¢@o social de campos do conhecimento que se unem
para trazer inovagdes, teorias e perspectivas junto a academia e a sociedade (Restivo e
Croissant, 2014; Alvarenga et al., 2011).

A integragdo de disciplinas das ciéncias humanas, como a filosofia e a psicologia,
aos estudos interdisciplinares fortalece os fundamentos da pesquisa cientifica no campo
CTS. Conforme propde Morin (2003), compreender a realidade implica superar
abordagens excessivamente fragmentadas, privilegiando a andlise do todo e da
complexidade. Essa perspectiva amplia o campo de observacao e possibilita o estudo de
fendmenos complexos, como o pensamento humano, em sua dimensao cientifica e social

(Alvarenga et al., 2011).
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A contribui¢ao de Morin (2004) ¢ particularmente relevante ao introduzir a nogao
de sistemas complexos, nos quais ciéncia e tecnologia se articulam em redes
interdependentes. Nessa perspectiva, a compreensdo do todo, por exemplo, o
funcionamento do cérebro humano, ndo pode ser reduzida a simples soma de partes
isoladas, como ja aconteceu nas neurociéncias, com relagcdo a frenologia (Kandel et al.,
2014). Tal abordagem dos sistemas complexos (Mitchell, 2009) contrasta com
concepgoes reducionistas presentes em determinadas vertentes dos estudos e pesquisas
em IA, as quais tendem a modelar a cogni¢ao humana a partir de calculos, algoritmos e
do processamento de grandes volumes de dados, ancorando-se em um paradigma de
inspiragdo mecanicista e determinista (Savenhago e Pedro, 2021).

Mais a frente, no capitulo 12, sera visto o conceito de “intui¢ao”, comparado pela
DeepMind, aos calculos estatisticos desempenhados pelos algoritmos do AlphaZero,
como se a [H pudesse ser plenamente explicada por esse modelo, busca-se, assim, simular
o pensamento humano por meio de sistemas computacionais, desconsiderando sua
complexidade biologica, cognitiva e social.

O filésofo John Searle (1984) argumentou de forma incisiva contra a ideia de que
maquinas possam pensar € introduziu dois conceitos classicos sobre IA: a [A fracae a [A
forte. A TA fraca ¢ aquela restrita, que executa fungdes especialistas, de acordo com os
algoritmos com as quais foram programadas. A A forte diz respeito a hipdtese de que
maquinas sdo capazes de compreender e agir de maneira equivalente & humana na
execu¢do de tarefas. A conclusdao de Searle ¢ que programas de computador, por si s0,
ndo sdo suficientes para fundamentar a IA forte!®,

As criticas de Searle dialogam diretamente com as contribui¢des do neurocientista
Antonio Damésio. Segundo Damasio (2010; 2022), a tomada de decis@o humana nao se
baseia apenas no raciocinio logico, mas envolve de forma constitutiva emogdes e
sentimentos, entendidos como processos corporais € a percepcao consciente desses
estados. Nessa perspectiva, modelos computacionais mostram-se limitados para explicar
a consciéncia, uma vez que esta pressupoe a percep¢ao do proprio corpo € mecanismos
de autorregulacdo das sensagdes, dimensdes que ndo se reduzem a execucdo de

algoritmos.

18 A TAG esté relacionada ao conceito de 1A forte, pois envolve uma inteligéncia com profundidade e
flexibilidade comparaveis as humanas, mas nem sempre implica consciéncia plena como a IA forte propde
filosoficamente.
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Penrose (2017) argumenta que uma maquina ndo compreende aquilo que faz, e
recorre a exemplos de posi¢des de xadrez para evidenciar essa limitagdo. Mitchell (2019)
concorda com essa critica ao afirmar que os sistemas computacionais apenas executam
algoritmos voltados a simulacao de abstragdes e analogias, ainda de maneira primitiva.
Ou seja, a capacidade de compreensdo humana permanece distante do horizonte atual das
pesquisas em ciéncia da computagao.

Dentre as questdes levantadas por Mitchell (2019), destaca-se a pergunta classica
da IA acerca da diferenca entre “simular uma mente” e “ter uma mente”. Ou seja, mesmo
que algoritmos conseguissem simular o pensamento, ndo estariam recebendo as
informagdes sensoriais, muito menos reagindo a elas. Esta questao € crucial, cuja relacao
versa sobre como os seres humanos aprendem, aprendizados estes profundamente
enraizados na experiéncia sensorio-motora e social.

O neurocientista brasileiro, Miguel Nicolelis (2021) elabora a tese de que, como
o cérebro humano ¢ analdgico, organico, ele ndo pode ser simulado por equacdes e
algoritmos computacionais. Segundo o autor, as formas como o cérebro trabalha, suas
sinapses elétricas e quimicas e a sua ativagdo como um todo na elaboragao de
pensamentos, movimentos, sentidos, ndo cabem em algoritmos, tornando assim o termo
“inteligéncia artificial” erroneo e controverso. Diz o neurocientista brasileiro, ela ndo €
nem inteligente nem artificial. Nao ¢ inteligente, pois ndo pensa da mesma forma que os
seres humanos o fazem, nem ¢ artificial, pois os sistemas computacionais sao construgdes
concebidas e programadas por seres humanos.

Santaella (2023) opina de forma diferente:

Kate Crawford, na sua aguda critica as mazelas da [A, aproveita a ocasido de um
artigo de cunho popular (Crawford, 2021b) para declarar, em tom
sensacionalista, que “a IA ndo ¢ nem artificial nem inteligente. Ela ¢ feita de
recursos naturais e sdo as pessoas que desempenham tarefas para fazer o sistema
parecer autonomo”. Fica a pergunta sobre o que a autora entende por artificial
e, sobretudo, por inteligente (Santaella, 2023, p. 76).

Santaella (2023) traz a tona a ideia de que, mesmo uma maquina de escrever,
muito utilizada até os anos 1990, ou uma maquina fotografica, um telégrafo ou mesmo
um gramofone, possuiam uma inteligéncia, pois, “embora mecanicos, ja embutem em
seus mecanismos similitudes com a inteligéncia senséria humana. Portanto, ja apresentam
embrides de inteligéncia, o que ndo significa que pensam, mas sim que, de certa forma,

estendem a sensorialidade humana” (Santaella, 2023, p 79).
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Santaella (2023) resume que, enquanto alguns cientistas buscam aperfeicoar o
conhecimento sobre o que ¢ inteligéncia e colocam suas incertezas, outros cientistas
negam ou nao se preocupam com isso, dada a sua posi¢do antropocéntrica. Chega a rotular
de negacionistas aqueles que negam qualquer tipo de inteligéncia para as maquinas

(Santaella, 2023).

Estes chegam, inclusive, a comparar a IA com as acéfalas maquinas mecénicas
de escrever. Se penetrarmos mais fundo nessa atribuicdo de burrice a essas
maquinas, veremos que elas ndo sdo tdo burras quanto se pensa, visto que
possuem o cddigo alfabético inscrito em suas teclas, um cddigo que se coloca
entre as grandes descobertas da humanidade. E ndo resolve dizer que foram os
humanos que puseram esse teclado na maquina, pois, no momento em que essa
logica ali se materializou, a maquina, ela mesma, foi impregnada com
inteligéncia dessa descoberta. Contudo, entre as duas tendéncias, a dos incertos
¢ a dos negacionistas, encontram-se pesquisadores que estdo em busca de
defini¢des ndo-antropocéntricas e, portanto, renovadas de inteligéncia.
(Santaella, 2023, p. 89).

Santaella, em seu discurso que defende a inteligéncia embarcada nas maquinas,
ironiza: “Se até mesmo uma rad decapitada raciocina, por que negar inteligéncia ao
raciocinio estatistico-probabilistico agenciado nas camadas auto-organizadas das redes

neurais?” (Santaella, 2023, p. 143).

Essas questdes, de cunho filosofico, tém impacto direto no desenvolvimento das
[As e reverberam no debate contemporaneo travado pela sociedade, frequentemente
influenciada por discursos que emergem de empresas de tecnologia, como € o caso da
Tesla e OpenlA. Nesse contexto, surgem noticias, segundo as quais, um pesquisador da
Google que trabalhava com o Modelo de Linguagem para Aplicativos de Didlogo (do
inglés, LaMDA), teria identificado indicios de consciéncia em sistemas computacionais,
tema amplamente difundido pelos meios de comunicagdao (CNN Brasil, 2022).

Uma das definicdes de inteligéncia compreende a capacidade humana de
raciocinio logico e abstrato aplicada a realizagdo de tarefas de alto desempenho cognitivo
(vide capitulo 5). Nesse sentido, Cordeiro define inteligéncia como “a capacidade de
tomar agdes corretas, no momento adequado, compreendendo os contextos da acdo e
dispondo de capacidade para agir”, sendo a associacao entre contexto e acao sua principal
caracteristica (Cordeiro, 2021, p. 210).

A TA, ao buscar imitar determinados aspectos dos sistemas neurais humanos por
meio de algoritmos computacionais, ¢ desenvolvida para executar tarefas associadas ao

raciocinio logico e abstrato, como identificacdo de imagens, reconhecimento da fala e a
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modelagem de padrdoes de comportamento. As técnicas de ML e DL tém alcancado
resultados expressivos nesse campo (Ceévora, 2019). No entanto, tais sistemas computam
fundamentalmente por meio de célculos estatisticos e probabilidades, nao realizando
abstragdes no sentido humano, tampouco processos imaginativos (Cordeiro, 2021).

A inteligéncia dos seres humanos (e de outros animais, como polvos, corvos e
primatas), envolve a realizagdo simultanea de multiplas tarefas cognitivas, processos de
abstracdo e movimentos motores corporais, de maneira planejada e coordenada
(Zhaoping, 2020).

Dentre os componentes envolvidos na tomada de decisdes, o planejamento
constitui uma das fungdes cognitivas caracteristicas do ser humano. A definicdo de uma
sequéncia de agdes orientadas a um objetivo, bem como o detalhamento e a consideracao
de filigranas, exige elevado esfor¢o cognitivo, sendo que o cérebro humano, ao contrario
do poder computacional das maquinas, trabalha com recursos limitados (Mattar e
Lengyel, 2022). Essa limitagdo contrasta com a vantagem dos algoritmos empregados no
xadrez, capazes de realizar milhdes de andlises de posicdes por segundo, como ocorreu
no caso do Deep Blue, enquanto o campedo mundial Garry Kasparov avaliava
aproximadamente quatro ou cinco lances por segundo, estando ainda sujeito a falhas de
calculo e de memoria (Mattar e Lengyel, 2022).

A TH apresenta elevada capacidade de reconhecimento de padrdes visuais, sendo
capaz de distinguir formas e cores mesmo diante de variagdes sutis. Os seres humanos
demonstram grande habilidade em classificar, nomear e atribuir significado a padrdes
reconhecidos de forma rapida e eficiente, processo que envolve aprendizado, experiéncia
e imaginagao. Tais competéncias ainda se mostram limitadas nos sistemas de [A, os quais,
em geral, necessitam de grandes volumes de dados para alcangar desempenhos que os
seres humanos atingem com tempos de aprendizagem significativamente menores
(Zhaoping, 2020).

As decisdes de lances no JX dos algoritmos atuais, como o Stockfish 18 e o Leela
Zero (LCO), sdo resultado de puro calculo, de probabilidades, estatisticas e arvores de
decisdo, somente isso (Mitchell, 2019). Em contraste, os seres humanos tomam decisdes
no xadrez a partir da integracao de multiplos componentes cognitivos que vao além do
calculo mental de variantes e do raciocinio 1dgico e abstrato, nos quais emogoes e estados

afetivos desempenham papel fundamental (Damasio, 2010; 2022).



63

Em resumo, enquanto a maquina processa por meio de célculos, o ser humano
integra planejamento, abstra¢des, andlises, emocdes, imaginacdo e calculo em seus
processos de tomada de decisdao (Cordeiro, 2021).

Um exemplo ilustrativo da relagdo entre IA, o ser humano e o JX pode ser
encontrado no filme de fic¢ao cientifica 2001: Uma Odisseia no Espacgo (Kubrick, 1968).
Na obra de Stanley Kubrick, com roteiro de Arthur C. Clarke, o computador HAL 9000,
responsavel pelo controle da espagonave, interage com um astronauta em uma partida de
xadrez. Durante o jogo, HAL sugere uma sequéncia de lances que conduz o humano a
uma jogada imprecisa, induzindo a derrota imediata. A metafora do xadrez pode ser
interpretada, a primeira vista, como a ideia de que a tecnologia teria superado o ser
humano em um jogo tradicionalmente associado a inteligéncia. No entanto, a narrativa
também evidencia uma leitura mais profunda: a perda de controle do ser humano sobre
sua propria ferramenta. HAL 9000 executa de maneira fiel o cumprimento de suas ordens
da missdo (ou, de como foi programado), seguindo parametros algoritmicos objetivos,
sem flexibilizacao ao contexto ou mesmo consideragao ética, o que o leva a considerar o
sacrificio dos tripulantes como meio legitimo para atingir seus fins. O elemento decisivo
da narrativa, contudo, reside na capacidade humana de adaptagdo, criatividade e
improvisagdo. O astronauta consegue escapar da logica implacavel do sistema ao agir fora
das previsdes do algoritmo de forma engenhosa, desligando HAL 9000 e retomando o
controle da ferramenta. Assim, o filme reforca a ideia de que, apesar do elevado poder
computacional das maquinas, a [H mantém um papel central na supervisdo, interpretagao
e controle dos sistemas tecnologicos que cria.

A TA pode ser compreendida como uma construgao social, na medida em que seus
algoritmos sdo concebidos e implementados por desenvolvedores e cientistas da
computacdo. A inten¢do de simular o pensamento humano permanece distante do
horizonte atual da ciéncia e da tecnologia; no entanto, ¢ possivel observar avancos
significativos em dominios especificos, como no JX e no jogo do Go. Ainda assim, a
“inteligéncia” presente nos sistemas computacionais restringe-se ao cumprimento de
objetivos definidos por agentes humanos, ndo processando a partir de uma
autoconsciéncia, como exemplificado pelos resultados das engines no xadrez, voltado
prioritariamente ao xeque-mate sobre seus adversarios, sejam eles humanos ou outras

engines (ver capitulo 12 sobre AlphaZero e redes neurais).
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Nesse contexto, o funcionamento das engines de xadrez baseia-se na exploracao
intensiva de calculos, na forca bruta computacional e no uso de heuristicas que
incorporam conhecimento previamente elaborado por especialistas humanos,
especialmente nos moédulos de avaliacdo. A heuristica, portanto, constitui um engenho da
IH embutido nos sistemas computacionais, o que refor¢a a compreensdo da chamada
“inteligéncia artificial” como um artificio derivado da propria [H (Amorim, 2002).

O confronto entre o computador Deep Blue e o campeao mundial de xadrez Garry
Kasparov, culminando na vitéria da maquina, constituiu uma narrativa emblematica e um
espetaculo midiatico cuidadosamente produzido pela IBM (vide capitulo 11). O JX
tornou-se, assim, o cendrio privilegiado para expor uma forma emergente de interacao
entre seres humanos e computadores, antecipando um modelo social no qual sistemas
inteligentes, humanos e maquinas, passam a coexistir, interagir, ou, por vezes, entrar em
conflito (Bory, 2019).

A vitoria de Deep Blue despertou inquietagdes na sociedade, especialmente no
que se refere a possivel substitui¢ao de postos de trabalho, a crescente especializagdo das
atividades humanas e ao temor da perda de controle sobre a propria tecnologia. Tais
preocupacoes ja haviam sido amplamente exploradas pela literatura de ficgdo cientifica,
como no classico Frankenstein, de Mary Shelley, no qual o ser humano cria uma entidade
a sua semelhanca e perde o dominio sobre ela. Garcia Palacios et al. (2003) denominam
esse fendmeno de “sindrome de Frankenstein”, referindo-se ao receio de que as ciéncias
e as tecnologias se voltem contra seus proprios criadores.

Assim, 0 JX revela-se nao apenas um campo privilegiado para o desenvolvimento
técnico da A, mas também um laboratorio epistemoldgico e social (Amorim, 2002) no
qual se evidenciam, simultaneamente, as poténcias e os limites da simulacdo

computacional do pensamento humano.
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5. INTELIGENCIA E FUNCOES COGNITIVAS

5.1 Conceitos

Sternberg (2012) afirma que existem inimeras controvérsias quando se trata de
compreender € mensurar o que € a inteligéncia, uma vez que o conceito apresenta amplas
variagoes em diferentes contextos culturais.

De modo geral, um dos conceitos mais aceitos de inteligéncia refere-se a
capacidade do agente de se adaptar, moldar e selecionar ambientes, bem como de aprender
a partir da experiéncia (Sternberg, 2012). A inteligéncia também pode ser compreendida
como a habilidade de resolver problemas novos e conhecidos (Eysenck e Eysenck, 2023)
e envolve um conjunto de competéncias cognitivas, tais como o planejamento, a resolucao
de problemas, o raciocinio logico e abstrato e a compreensdo do ambiente ao seu redor.

Nesse sentido, a inteligéncia pressupde a capacidade de aprender o contexto,
atribuir significado as experiéncias, imaginar e antecipar acdes futuras que contribuam
para o alcance de objetivos e para os processos de aprendizagem (Voss, 2016; Cosenza e
Guerra, 2011).

Sternberg (2012), pesquisador da area da cognigdo, ao analisar o “estado da arte”
das pesquisas sobre IH, argumenta que existem diversas teorias que buscam definir e
explicar esse conceito. Entre elas, destacam-se a teoria das inteligéncias multiplas,
proposta por Gardner; a teoria psicométrica de Cattell, Horn e Carroll (CHC),
fundamentada em testes de quociente de inteligéncia (QI); e a teoria tridrquica da
inteligéncia, desenvolvida pelo proprio Sternberg, que compreende a inteligéncia a partir
das dimensdes analitica, criativa e pratica.

Além dessas abordagens, pode-se mencionar a teoria da inteligéncia emocional,
proposta inicialmente por Salovey e Mayer na década de 1990 e posteriormente
popularizada por Goleman (Cosenza e Guerra, 2011). Essa teoria enfatiza a capacidade
de perceber, compreender e autorregular as proprias emogdes, bem como reconhecer e
interpretar os estados emocionais de outras pessoas (teoria da mente), especialmente no
contexto das relacdes interpessoais. Trata-se, portanto, de uma dimensdo cognitiva
fortemente associada aos processos emocionais envolvidos na tomada de decisdo e no
comportamento social. Nos conceitos de inteligéncia, ¢ importante citar a importancia do
contexto cultural, pois em diferentes paises, diferentes culturas valorizam diferentes

habilidades culturais que contribuem para as relacdes sociais. Estas habilidades nao
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compdem as avaliacdes de inteligéncia em testes de QI, por exemplo e, dentre elas, pode-
se citar o autoconhecimento e a humildade (Eysenck e Eysenck, 2023; Cosenza e Guerra,
2011).

A chamada “inteligéncia cultural” (Henrich, 2016, apud Eysench e Eysenck,
2023) constitui um dos trés eixos centrais das hipoteses propostas por Dunbar e Shultz
(2017, apud Eysenck e Eysenck, 2023) sobre a evolugdo do cérebro humano, ao lado das
nog¢des de “inteligéncia social” e “inteligéncia ecologica”. Essas abordagens ressaltam o
papel cognitivo fundamental das relagdes sociais, das interagdes entre os individuos e o
ambiente, bem como os desafios relacionados a obten¢do de alimentos, ao
desenvolvimento de ferramentas, a construg¢ao de habitagdes, e a capacidade de acumular,
transmitir e transformar conhecimentos ao longo do tempo.

Nesse contexto, a linguagem emerge como uma funcao cognitiva central, atuando
como pilar das inteligéncias ecolodgica, social e cultural, ao possibilitar a comunicacio
simbdlica, a aprendizagem compartilhada e a consolidagdo da cultura humana. A
importancia da inteligéncia cultural ¢ tal que ela influéncia, inclusive, a expressao
genética (Figura 7). A producdo de ferramentas cada vez mais complexas, o
desenvolvimento de técnicas de preparagdo de alimentos, a sofisticacdo da linguagem, o
aumento da complexidade dos vocdbulos e das instituicdes moldam os ambientes nos
quais os genes interagem. Esse processo, associado aos mecanismos epigenéticos,
impulsiona a coevolugdo da IH e do proprio corpo ao longo da historia evolutiva (Henrich

e Muthukrishna, 2021, apud Eysenck e Eysenck, 2023).

Figura 7 - Epigenética

EPIGENETICA
BIOLOGIA
—— PSICOLOGIA
EXPRESSAO GENICA COMPORTAMENTO

\ CULTURA

Fonte: o autor, 2026

5.2 Teorias

As pesquisas cientificas sobre a inteligéncia tiveram inicio no século XIX com o

inglés Francis Galton, considerado um dos primeiros a adotar uma abordagem sistematica
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para o estudo do tema. Galton utilizou questionarios e testes baseados predominantemente
em medidas sensorio-motoras; contudo, tais instrumentos mostraram-se insuficientes para
avaliar o desempenho cognitivo geral dos individuos (Sternberg, 2012).

Posteriormente, Charles Spearman aprofundou a investigacao cientifica da
inteligéncia ao observar que os resultados obtidos em diferentes disciplinas escolares,
dentre as quais o francés, ingl€s, matematica, musica, atividades esportivas e estudos
classicos, apresentavam forte correlagdo estatistica. A partir da analise fatorial desses
dados, Spearman concluiu que essa correlacdo positiva entre desempenhos distintos
poderia ser explicada por uma habilidade comum, denominada “inteligéncia geral”, ou
“fator g”. Em outras palavras, alunos com bom desempenho em uma disciplina tendiam
a apresentar bons resultados em outras, sugerindo a existéncia de um componente
cognitivo geral subjacente; habilidades diferentes, correlacionadas resumem a
inteligéncia geral, o fator “g” (Kovacs e Conway, 2019; Cosenza ¢ Guerra, 2011;
Sternberg, 2012).

Apesar desses avangos, ainda permanecia a necessidade de avaliar outras
habilidades cognitivas relevantes e estabelecer suas correlagdes. Nesse contexto, o francés
Alfred Binet foi pioneiro na elaboracdo de testes voltados especificamente para a
mensuracao de habilidades cognitivas. Seu objetivo era comparar o desempenho
intelectual de criangas em tarefas cognitivas adequadas a diferentes faixas etarias,
possibilitando a identifica¢do daquelas que apresentavam atrasos ou avangos no processo
de aprendizagem (Sternberg, 2012).

O psicologo Howard Gardner, em sua obra publicada em 1983, na qual apresenta
a teoria das inteligéncias multiplas, chamou a aten¢do para a inexisténcia de uma
“inteligéncia geral” Unica. Segundo o autor, as inteligéncias seriam relativamente
independentes entre si, cada uma associada a diferentes sistemas de conexdes cerebrais,
sustentadas por multiplas fontes de evidéncia, incluindo dados neuropsicologicos e
psicométricos (Sternberg, 2012).

Pesquisas posteriores, no entanto, indicaram que as inteligéncias propostas por
Gardner apresentam elevada correlagdo entre si, ndo havendo evidéncias experimentais
robustas que comprovem sua existéncia de forma isolada, o que relativiza a hipotese de
independéncia entre essas capacidades cognitivas (Cosenza e Guerra, 2011).

Sternberg (2012) prop6s a denominada teoria tridrquica da inteligéncia, a qual

integra trés tipos de habilidades: analiticas, criativas e praticas. Essas habilidades estdo
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relacionadas a obtengdo de sucesso em contextos socioculturais especificos, envolvendo
a capacidade de adaptagdo, selecdo e modelagem do ambiente. Nessa perspectiva,
individuos considerados inteligentes sdo capazes de planejar objetivos e alcanga-los de
forma contextualizada, investir em seus pontos fortes enquanto compensam suas
limitagdes e agir de maneira sabia, orientados por valores éticos voltados a promogao do
bem comum.

Um aspecto central da teoria de Sternberg € a concepgao de que a inteligéncia nao
constitui uma capacidade fixa, mas flexivel e passivel de desenvolvimento ao longo da
vida. Dialogando com essa perspectiva, a no¢ao de “inteligéncia geral” (“fator g”) foi
desdobrada, a partir das contribui¢des de Cattell e Horn, em dois componentes principais:
a inteligéncia fluida e a inteligéncia cristalizada (Sternberg, 2012; Cosenza e Guerra,
2011).

A inteligéncia fluida refere-se a uma capacidade de base predominantemente
bioldgica, associada a resolugdo de problemas novos, que exigem rapidez, flexibilidade
mental e raciocinio abstrato, independentemente de aprendizagem formal prévia. Ja a
inteligéncia cristalizada resulta da interacdo do individuo com o ambiente, sendo
influenciada por fatores como nutricdo, escolaridade, atividades fisicas, condig¢des
socioecondmicas e experiéncias acumuladas ao longo da vida. Essa forma de inteligéncia
estd correlacionada ao uso eficaz de conhecimentos previamente adquiridos e ao
reconhecimento de padrdes em situacdes semelhantes as ja vivenciadas (Sternberg, 2012;
Cosenza e Guerra, 2011).

Por conta de suas caracteristicas, a inteligéncia fluida tende a ser mais sensivel a
fatores ambientais e fisiologicos, como o envelhecimento, o cansaco € o uso de
substancias quimicas. Em contrapartida, a inteligéncia cristalizada tende a se expandir
com o acumulo de experiéncias e conhecimentos ao longo do tempo, apresentando, em
muitos casos, desenvolvimento progressivo com a idade (Cattell, 1963 apud Eysenck e
Eysenck 2023; Flores-Mendoza e Colom, 2006; Cosenza e Guerra, 2011).

A teoria CHC conceitua a inteligéncia como um “mapa da mente”, fundamentado
na andlise das diferengas individuais no desempenho de sujeitos em testes psicométricos
de inteligéncia (Sternberg, 2012). Essa abordagem integra evidéncias empiricas obtidas
por meio de andlises fatoriais e busca compreender a estrutura hierarquica das habilidades

cognitivas humanas.
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Entre os instrumentos psicométricos mais utilizados mundialmente destacam-se
as escalas de Wechsler, como o Wechsler Intelligence Scale for Children (WISC). A
escala de Wechsler ¢ composta por um conjunto de subtestes que avaliam diferentes
dominios cognitivos, incluindo linguagem e compreensdo verbal, raciocinio logico e
abstrato, memoria, habilidades visuoespaciais e fungdes visuomotoras (Wechsler, 1981).
Por meio desses testes, avaliam-se capacidades como o raciocinio visuoespacial, a
realizagdo de inferéncias, a identificacdo de similaridades e diferencas em padroes verbais
ou geométricos, bem como a velocidade de processamento das informagdes (Wechsler,
1981).

Resumindo, a luz da teoria CHC, o WISC permite avaliar componentes associados
tanto a inteligéncia fluida, que estd relacionada a resolugdo de problemas novos,
independentemente de escolarizacdo formal, quanto a inteligéncia cristalizada,
fundamentada nos conhecimentos adquiridos, aprendidos e consolidados ao longo da

experiéncia do individuo (Sternberg, 2012).

5.3 As Bases Biologicas da Inteligéncia

As teorias de base bioldgica buscam explicar a inteligéncia a partir de mecanismos
cerebrais. Estudos empiricos indicam correlagdes consistentes entre o desempenho em
testes de quociente de inteligéncia (QI) e a atividade do cortex pré-frontal, bem como de
regides distribuidas pelo neocortex, com destaque para a integragdo funcional entre os
lobos frontal e parietal (Figura 8). Entre os principais correlatos neurobiologicos
associados ao desempenho intelectual destacam-se a velocidade de processamento das
informagoes, que esta relacionada a rapidez da comunicagdo neural e o metabolismo da
glicose cerebral (Sternberg, 2012; Cosenza e Guerra, 2011).

A unidade basica do cérebro € o neurénio; um Unico neurdnio nao ¢ inteligente; ¢
necessaria uma vasta rede de neuronios para que possa existir o pensamento, as sensagoes,
memadrias, percepgoes dentre outros fenomenos cerebrais que constituem a mente (Kandel
etal.,2014).

O cérebro humano ¢ composto por aproximadamente 86 bilhdes de neuronios
(Herculano-Houzel, 2017), cada um estabelecendo, em média, cerca de mil conexdes
sindpticas com outros neurdnios. Esse numero expressivo evidencia a elevada capacidade
de integracdo e processamento de informacdes do sistema nervoso humano. Os neurdnios,

presentes em regioes corticais € subcorticais, interagem com outras células especializadas,
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responsaveis por fungdes como nutricdo, protecao e sustentagdo estrutural, conhecidas
como células da glia. Dessa forma, o cérebro humano configura-se como um sistema
extremamente complexo, cujo funcionamento bioldgico ainda ndo ¢ plenamente
compreendido, envolvendo intrincadas sinapses quimicas e elétricas, além de processos
de comunicacdo celular que alcangam o nucleo, onde se encontra o material genético, o
Acido Desoxirribonucleico (ADN) (Kandel et al., 2014).

Figura 8 - Lobos cerebrais

Raciocinio légico-matematico e abstrato,
tomada de decisdo; estratégia, analise ‘ Atencdo, localizacio espacial;
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temporal

Cerebelo

‘ Memorias de longo prazo |

Fonte: Elaboragdo grafica da Universidade Federal do Parand (UFPR) a partir de modelo
conceitual do autor, (dez. 2020).

O advento dos computadores ampliou a metafora mecanicista do cérebro como
um grande e potente gerenciador cibernético. Nesse modelo, a consciéncia e as fungdes
psiquicas sdo concebidas como um “filme sensorial” projetado no chamado teatro
cartesiano da mente, no qual impressoes sensoriais seriam coletadas e armazenadas como
um software por um “eu”, ou seja, o hardware, construido e gerenciado pelas proprias
sensagoes (Muszkat, 2005).

A visdo contemporanea, resultante do intenso desenvolvimento das neurociéncias
e das ciéncias cognitivas, descreve o cérebro de modo distinto, aproximando-o mais de
um ecossistema do que de uma maquina. Nesse chamado cérebro ecologico, os neuronios
organizam-se de forma dindmica, em permanente interacdo e até competi¢cdo, sendo
moldados pelos estimulos e pelas demandas do ambiente (Muszkat, 2005).

A aprendizagem e a plasticidade cerebral estdo intimamente relacionadas, uma
vez que aprender implica mudancas nos padrdes de funcionamento cerebral decorrentes
da experiéncia. Esse processo pressupde a integragdo de diversas funcdes cognitivas,

como linguagem, atencdo e memoria, bem como, de modo geral, a flexibilidade,
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responsavel por modular fun¢des e conexdes neurais frente aos desafios impostos pelo
ambiente (Muszkat, 2005).

Nesse sentido, a plasticidade cerebral pode ser definida como a capacidade
adaptativa do sistema nervoso de modificar sua fun¢do e sua estrutura em resposta as
interagdes com o ambiente, seja ele externo ou interno, ao longo do desenvolvimento e

da experiéncia do individuo (Muszkat, 2005).

5.4 Funcoes Executivas e a Inteligéncia

As fungoes executivas (FE) estao fortemente correlacionadas ao cortex pré-frontal
(Figura 9) e constituem um conjunto de fungdes cognitivas essenciais para as atividades
da vida diaria, para a adaptagdo ao ambiente e para a organiza¢ao socioemocional do
individuo. Por essa razdo, estdo intimamente relacionadas ao conceito de inteligéncia
(Diamond et al., 2007; Diamond, 2013; Center on Developing Child at Harvard
University, 2011). As FE desenvolvem-se ao longo da vida por meio da aprendizagem e
da experiéncia, estando associadas a diversos aspectos positivos do funcionamento
humano, como o sucesso académico, a saude, o bem-estar ¢ a adaptagdo social (Morton,
2013; Diamond et al., 2007; Diamond, 2013; Diamond e Ling, 2016).

Segundo Lezak (2004), as fungdes executivas compreendem a voli¢do, que € a
acao de fazer escolhas, o planejamento, as acdes intencionais € o desempenho eficaz das
acoes. Diamond (2013) propde um modelo no qual as FE sdo compostas por trés pilares:
a memoria de trabalho, o controle inibitdrio (incluindo a autorregulacdo emocional) e a
flexibilidade mental.

A flexibilidade mental consiste na capacidade de ajustar acdes de acordo com o
contexto, mudando estratégias, prioridades e perspectivas nas situagdes enfrentadas pelo
individuo. (Diamond, 2013).

O controle inibitério refere-se a habilidade de filtrar pensamentos e controlar
impulsos, resistir as distracdes sustentando a atencdo. Essa fungdo ¢ essencial para a
autorregulacdo emocional, para o comportamento social adequado e para a tomada de
decisoes deliberadas e conscientes (Diamond, 2013).

A memoria de trabalho refere-se a capacidade de reter e manipular informagdes
por curtos periodos de tempo, estando envolvida em processos como calculos,
comparagdes e integragdo de informacdes. E na memoria de trabalho que ocorrem as

tomadas de decisdo, momento em que o individuo precisa escolher entre diferentes
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alternativas visando a um determinado objetivo (Gupta et al., 2011; Diamond, 2013).
Além disso, a memoria de trabalho processa o raciocinio logico e abstrato e participa
ativamente da resolucdo de problemas, ao permitir a manipulagdo, combinagdo e
recombinacao de informacgdes aparentemente nao relacionadas para a construcao de novas
solugdes e ideias. Trata-se, portanto, de uma fun¢do cognitiva fundamental para a vida
cotidiana na sociedade (Diamond, 2013).

Segundo Adele Diamond (2013), as FE estao fortemente associada a inteligéncia
fluida, em especial ao raciocinio (16gico e abstrato) e a resolugdo de problemas, processos
mediados pelo cortex pré-frontal.

Figura 9 - Funcées Executivas
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Trabalho Inibitério
Flexibilidade
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(Inteligéncia Fluida)

Raciocinio Resolugéo de Problemas Planejamento

Fonte: o autor, 2026

5.5 Teoria da Mente, Atencao Seletiva, Memoria Semantica, Memoria
Episodica e Emocoes

Nesta secdo serdo abordadas de forma breve a Teoria da Mente (ToM), Atencao
Seletiva, Memoria Semantica, Memoria Episddica e Emogdes, a fim de relaciona-las com
os processos de tomada de decisdo no JX. Estas fun¢des em especifico ndo esgotam o
assunto da cognicdo humana, mas caracterizam o quio complexo pode ser estudar os
processos de decisao dos seres humanos.

A ToM se refere a “se colocar no lugar do outro”, a capacidade que os seres

humanos tém em entender o que outro ser humano estd expressando, emocdes e
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sentimentos, crengas, portanto, uma funcdo que se relaciona com questdes de dominio
social (Baron-Cohen et al., 1985; Eysenck e Eysenck, 2023).

O processo atencional, ou a fungdo cognitiva da Atencao tem uma defini¢do
classica de 1890, do psicologo estadunidense William James, um dos pais da psicologia,
com o livro “The Principles of Psychology”. Nele, James apontava para a capacidade de
colocar foco (colocar um holofote no assunto; “focar”) em uma atividade especifica e
evitar as distragdes. Esta fungdo ¢ conhecida como “atenc¢ao seletiva” (Cosenza e Guerra,
2011; Dehaene, 2022; Eysenck e Eysenck, 2023). O sistema de aten¢do ligada as FE ¢
quem controla as entradas e saidas da memoria de trabalho, pois € necessario que se tenha
o controle da execucdo dos processos mentais (Baddeley ef al. 2011; Dehaene, 2022).

As memorias de longo prazo sdo responsaveis pelo armazenamento e evocacao de
informagdes, conhecimentos, experiéncias, aprendizados. A memoria semantica se
correlaciona diretamente com os aprendizados que s3o adquiridos ao longo da vida do ser
humano e estdo diretamente ligadas a inteligéncia cristalizada. A memoria episddica é
semelhante a memoria semantica, porém ela tem atrelada um componente autobiografico,
ou seja, ¢ relacionada com os acontecimentos marcantes da propria vida. (Baddeley et al.
2011).

As emocdes sao relacionadas com os comportamentos € sdo importantes para o
contexto social. Os varios tipos de emog¢do, mesmo aquelas consideradas pelo senso
comum como negativas (por exemplo, a raiva) estdo envolvidas com as relagdes sociais
de afastamento ou aproximagdo entre os individuos (Ekman, 2011; LeDoux, 2011;
Eysenck e Eysenck, 2023).

No Quadro 1 foi elaborada uma associagao entre as FE, ToM, Atengdo Seletiva,
Memoria Semantica, Emogdes e as atividades no JX.

Quadro 1 - Rela¢oes do Xadrez com as Funcoes Executivas

Funcdes Cognitivas Atividade no Jogo de Xadrez

Memoria de trabalho (raciocinio logico e abstrato, | Calculo mental de variantes de jogadas no xadrez;

resolugdo de problemas e tomada de decisdes) Comparacao, Avaliacdo, analise e decisdes sobre
as variantes mentalizadas; Reconhecimento de
padroes (Chunks);

Flexibilidade mental Alternancia de planos;

Controle Inibitério; autorregulacao de emogdes Inibigdo de respostas automaticas a lances do
adversario; comportamento ético;

ToM Procurar entender os pensamentos do oponente

Atencao Seletiva Perceber as diversas possibilidades de escolhas que
se apresentam a cada lance de uma partida

Memoéria Semantica Evocar estudos e reconhecimento de padrdes

Emogoes Avaliagao dos proprios estados emocionais e as do
oponente durante a partida

Fonte: o autor, 2026
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6. MAQUINAS BENEFICAS

Pode-se definir a IA como um conjunto de programas de computador ou sistemas
informatizados capazes de executar tarefas que, tradicionalmente, requerem IH, tais como
jogar xadrez, escrever poesia e musica ou analisar substancias quimicas. Nesse sentido, a
IA integra diversos subcampos do conhecimento humano, incluindo aprendizagem,
percepgao, diregdo autdbnoma de veiculos, diagndstico de doencgas e jogos estratégicos,
configurando-se como um campo amplo e interdisciplinar de estudos (Russell e Norvig,
2024).

A histoéria da IA esta intimamente ligada a tentativa de compreender como a IH
resolve problemas complexos de maneira eficaz (Eysenck e Eysenck, 2023). Duas
dimensdes centrais orientam essa investigagdo: o desempenho humano, isto €, como os
seres humanos pensam e agem, ¢ a racionalidade, entendida como a capacidade de “fazer
a coisa certa” diante de um objetivo e de determinadas restri¢des (Russell e Norvig, 2024).

Ha ainda uma distingdo conceitual importante entre abordagens que tratam a
inteligéncia como um conjunto de processos internos de pensamento e raciocinio e
aquelas que a definem a partir da manifestacao externa de comportamentos inteligentes.
A combinagdo dessas duas dimensdes, pensamento e comportamento, desempenho
humano versus racionalidade resulta em quatro abordagens classicas de pesquisa em IA,
que estruturam grande parte do campo (Russell e Norvig, 2024).

A TA, portanto, apoia-se em dois grandes conjuntos metodoldgicos. O primeiro
esta associado a ciéncia empirica, especialmente a psicologia, que busca observar e
formular hipdteses sobre o comportamento humano e seus processos cognitivos. O
segundo corresponde a uma abordagem racionalista, que combina contribuigdes da
matematica, da engenharia, da estatistica ¢ da economia, com o objetivo de construir
agentes artificiais capazes de agir de forma racional em diferentes contextos (Russell e
Norvig, 2024). No Quadro 2, apresentam-se as quatro combinacdes possiveis dessas

abordagens e suas respectivas metodologias.
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Quadro 2 - Abordagens da IA

Ciéncia Empirica Ligada a Abordagem Racionalista
Psicologia
Metodologias | Observacdes e hipoteses sobre o Combinacao de matematica e engenharia,
comportamento humano e os estatistica
processos de pensamento
Desempenho Humano Racionalidade
Caracterizacdo | Agir de forma Humana (Teste de | Agir Racionalmente (o agente racional, que busca
Externa Turing) o melhor resultado possivel ou o melhor resultado
esperado)
Caracterizacio | Pensar de forma  humana | Pensar racionalmente (leis do pensamento:
Interna (Modelagem Cognitiva) silogismos, l6gica)

Fonte: o autor, 2026 (adaptado de Russell e Norvig, 2024)

O JX ¢ um experimento tipico da racionalidade, através dos algoritmos da “forca
bruta” (Agir Racionalmente; tipo 1 de Shannon, vide capitulo 8). Houve, porém,
tentativas de experimentos pela modelagem cognitiva (Pensar de Forma Humana, tipo 2
de Shannon).

Russell e Norvig (2024) propde que haja um novo tipo de modelo, fora dos
padroes apresentados acima. Nesta nova hipdtese de modelo, apresentadas como
“Maquinas Benéficas”, o objetivo estipulado para o computador ndo € especificado. Tal
modelo ¢ chamado de “problema de alinhamento de valores”. Afirmam os autores que
“os valores ou objetivos colocados na maquina devem ser alinhados aos do ser humano”
(Russell e Norvig, 2024, p.4).

No caso do JX, por exemplo, o objetivo € especifico, efetuar um xeque-mate ao
Rei do oponente. Neste caso, o laboratério de pesquisa, xadrez, ndo poderia ser utilizado
para o alinhamento de valores humanos, ou ndo colocado um objetivo no programa, o
xeque-mate. Russell e Norvig (2024), ao mencionarem maquinas cada vez mais
inteligentes, perguntam, o que poderia acontecer caso uma engine de xadrez utilizasse de
artimanhas para vencer suas partidas a qualquer custo?

Como exemplificam Russell e Norvig (2024), ao comentarem sobre um dos
primeiros livros de xadrez, do espanhol Ruy Lopes e Segura, de 1561, em que Ruy Lopes
sugere comportamentos para os jogadores humanos que, apesar de pouco éticos, podem
ser considerados “inteligentes”: “sempre coloque o tabuleiro de modo que o sol esteja
contra os olhos do seu oponente” (Russell e Norvig, 2024, p. 5). Claro que, atualmente,
um computador ndo apresenta, nem precisa, este tipo de comportamento para vencer suas
partidas. Mas, o que aconteceria com programas de xadrez que ficassem cada vez mais
“inteligentes” em busca de seu Unico objetivo, vencer a partida, e pudessem extrapolar

suas fungdes e tocar uma musica alta para incomodar o oponente?
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A pergunta que fica ¢, como poderia um computador ser programado para ter um
comportamento em que a vitoria ndo deve ser o unico objetivo da maquina? No capitulo
14 (subcapitulo 14.5 Diagrama 4, “Fair Play”, o Contexto) aparece essa discussao em que, 0
entdo campeao mundial Magnus Carlsen, teve uma atitude que contraria o vencer a todo
custo; ao contrario, ele utilizou um “fair play” para devolver o ponto ganho na partida
anterior contra seu adversario Ding Liren, considerado por Magnus o ponto por ele
recebido como injusto, de vencer uma partida por conta de uma falha da internet do seu
oponente.

Russell e Norvig (2024) afirmam que ¢ impossivel prever as maneiras pelas quais
a maquina, com um objetivo fixo, pode se comportar mal, como mencionado acima. Por
isso deve-se experimentar situagdes em que o objetivo ndo ¢ o preponderante. Comentam

Russell e Norvig (2024):

ndo queremos maquinas que sejam inteligentes no sentido de perseguir seus
objetivos; queremos que eclas busquem nossos objetivos. Se ndo pudermos
transferir esses objetivos perfeitamente para a maquina, entdo precisamos de
uma nova formulagdo — uma em que a maquina esteja perseguindo nossos
objetivos, mas necessariamente ndo fenha certeza de quais sdo eles. Quando
uma maquina sabe que ndo conhece o objetivo completo, ela tem um incentivo
para agir com cautela, pedir permissdo, aprender mais sobre nossas preferéncias
por meio da observacdo e submeter-se ao controle humano. Em ultima anélise,
queremos agentes comprovadamente benéficos para os humanos. (Russell e
Norvig, 2024, p. 5).

Russell e Norvig (2024) citam diversos riscos e beneficios com a [A cada vez mais
inteligente. Sao citados como provaveis beneficios da IA para a humanidade: libertar os
seres humanos de trabalhos bragais e repetitivos, aumentando a producao e servigos, o
que pode acarretar paz e abundancia; aceleracdo de pesquisas cientificas, tendo como
consequéncias curas para doengas e solugdes para as mudangas climéticas e da escassez
de recursos.

Os riscos provaveis, com base nas tendéncias atuais, € outros riscos que ja siao
aparentes: armas autobnomas letais; vigilancia e persuasdo; decisdes tendenciosas;
impactos com as perdas de empregos; aplicagdes de seguranca critica (como dirigir carros
e gerenciar abastecimento de dgua das cidades); ciberseguranca (proliferacao de softwares
maliciosos, os malwares e phishing) (Russell e Norwig, 2024).

As pesquisas dentro dos subcampos da IA, apresentados no Quadro 2, trouxeram

aos pesquisadores a suposi¢ao de que estariam contribuindo para objetivos mais amplos
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ao campo como um todo e foram criticados por Nils Nilsson, que advertiu que os
subcampos corriam o risco de se tornarem fins em si mesmo (Russell e Norvig, 2024).

Pioneiros da IA, como John McCarthy, Marvin Minsky, Patrick Winston
concordaram com Nilsson e disseram que a IA deveria voltar as suas raizes de lutar por
maquinas que, nas palavras de Herbert Simon, “pensam, aprendem e criam” (Russell e
Norvig, 2024, p. 30). Estes pioneiros da A, denominaram o esfor¢o da volta as origens
em IA de nivel humano (HLAI — Human-Level AI; Russell e Norvig, 2024). Em termos
gerais, a maquina ser capaz de aprender a fazer qualquer coisa que um humano possa
fazer.

Por isso, Russell e Norvig (2024) lamentam que quase toda a pesquisa em A até
agora tenha sido feita dentro dos modelos padrdo, deixando de fora as perspectivas de
maquinas benéficas.

Russell e Norvig (2024) lembram das dificuldades sobre nossas escolhas, que elas
dependem de nossas preferéncias (note o capitulo 14 sobre as diferentes escolhas feitas
pelos jogadores de xadrez) e advertem: “nds, humanos, podemos nao ter preferéncias
consistentes em primeiro lugar — seja individualmente ou em grupo -, de modo que pode
nao ser claro o que os sistemas de [A deveriam estar fazendo por n6s” (Russell e Norvig,
2024, p. 31).

Santaella (2023) lembra, entretanto, que pensar sobre a IA ¢ também pensar no
humano e em que medida ela ajuda o humano a se redescobrir, em avaliar os potenciais e
limites entre humanos e [A. “O que importa ¢ desenvolver um discurso que seja capaz de
trazer alguma contribui¢do para uma adaptagdao humana as novas condi¢des de existéncia”
(Santaella, 2023, p. 20). A 1A ensina o quanto a IH ¢ sutil, diversa, abarrotada de valores
morais e €ticos. Quais sao as diferencas, as simetrias, as controvérsias entre a IA e a [H?
Quanto se pode aprender sobre si mesmo colocando a frente de si um espelho cibernético?

O “fair play” pode estar embutido na [A? “Quais valores, ideais e perspectivas do
mundo serdo ensinados nesses sistemas?”’ (Santaella, 2023, p.39).

Um exemplo de maquinas benéficas foi proposto em Andrade e Lima Junior
(2024), de um robd social na area da satide para jogar xadrez com idosos saudaveis. Neste
caso, um sistema que une a atividade do JX com a interacao com idosos, mas que pode
ser estendido para outros aspectos sociais, por exemplo, deficientes visuais e autistas. Nao
necessariamente, o objetivo final € a vitoria, ou o xeque-mate, mas sim o de ensinar e

dialogar, se for o caso, perder partidas de xadrez.
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Outros exemplos que ja tém fungdo social (e comercial) sdo plataformas de xadrez
para estimular aprendizagem e desenvolvimento de criancas, como por exemplo o site
Chess.com e o Lichess.org.

Neste capitulo, portanto, ¢ apontada uma possibilidade de pesquisa com maquinas
benéficas com o JX. Assim, as pesquisas cientificas com o JX ndo finalizam com xeque-

mates, mas apontam para novas possibilidades de interagdo humano-maquina.
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7. AS MAQUINAS PODEM PENSAR?

Em 1950, Alan Turing publicou o artigo que se tornaria um marco do que viria a
ser chamado de IA, o texto seminal “Computing Machinery and Intelligence” (Turing,
1950). Nele, Turing descreve o computador digital como constituido de trés partes
principais: a unidade de memoria, a unidade executiva e a unidade de controle. Dessa
forma, o computador digital funcionaria de maneira aniloga aos seres humanos, ao
computar dados de entrada (inputs), processa-los por meio de regras estabelecidas e, por
fim, gerar respostas (outputs).

Em substitui¢do a questdo “as maquinas podem pensar?”, Turing propde um jogo,
denominado “jogo da imitacdo”, conhecido posteriormente como Teste de Turing. Nesse
jogo, humanos e computadores respondem a perguntas formuladas por um juiz, cuja tarefa
consiste em identificar quem € o ser humano e quem ¢ a maquina com base apenas nas
respostas recebidas por escrito.

Outra proposta apresentada por Turing envolve a analise de uma posi¢ao de xadrez
(Figura 10): brancas, Rei em “el”; pretas, Rei em “e3”, Torre em “h8”. “Qual seria a
resposta do computador?” questionou Turing. Nesse exemplo, tanto o ser humano quanto
o computador possuem as mesmas capacidades para decidir qual lance jogar. A resposta

correta, neste caso, ¢ Torre preta para “h1”, resultando em xeque-mate ao Rei branco.

Figura 10 - Teste de Turing com xadrez

Fonte: o autor, 2026

A seta em vermelho no diagrama indica o deslocamento da torre preta de sua casa

inicial (h8) até a casa final (h1), caracterizando o xeque-mate.
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Como observa o proprio Turing (1950), responder corretamente a esse problema
ndo equivale a comparar um ser humano competindo em uma corrida contra um aviao,
mas sim a avaliar capacidades equivalentes dentro de um dominio especifico.

Ribeiro-Doggers (2025), fez este teste com o ChatGPT em 2023. A primeira
pergunta foi se o programa jogava xadrez e a resposta do ChatGPT para Ribeiro-Doggers
foi que ndo como os seres humanos, porém que podia explicar as regras e discutir
estratégias. Foi entdo que Ribeiro-Doggers escreveu ao ChatGPT onde e quais eram as
pecas do diagrama de Turing, perguntando qual seria a sua jogada. A resposta do
ChatGPT foi Torre preta para h7 com xeque-mate. Uma jogada sem sentido. A conclusdo
de Ribeiro-Doggers foi que o ChatGPT ndo entendia o xadrez. “E também ha a questio
principal dos modelos de linguagem de grande escala: eles ndo estdo prontos para
entender da maneira como os seres humanos entendem (e dificilmente alguém os
entende”) (Ribeiro-Doggers, 2025, p.141).

Meses mais tarde, Ribeiro-Doggers (2025) apresentou novamente a posi¢ao de
Turing, mas desta vez era para a versao do ChatGPT 3.5. E desta vez o ChatGPT deu a
resposta correta, Th1 xeque-mate. A explicagdo desta melhora no ChatGPT veio de uma
pesquisa, citada por Ribeiro-Doggers, de Adam Karvonen em 2023, que o modelo havia
sido treinado somente para prever o caractere seguinte de uma anota¢ao dos lances de
uma partida de xadrez e jamais recebeu explicitamente o estado do tabuleiro ou as regras
do jogo. Comenta Ribeiro-Doggers: “jogar uma partida decente de xadrez prevendo a
jogada seguinte a partir da notagdo — aprendendo muito mais sobre o jogo real enquanto
1sso — € simplesmente incrivel” (Ribeiro-Doggers, 2025, p. 142).

No capitulo 14, secdo 14.9, foi elaborada uma pergunta sobre uma posicdo abstrata
de xadrez para o ChatGPT.

Sobre o GPT-3, Santaella (2023) cita uma provocagao: “O GPT-3 ¢ uma
extraordinaria peca de tecnologia, mas tdo inteligente, consciente, esperta, atenta,
perceptiva, perspicaz, esclarecedora, sensitiva e sensata (etc.) quanto uma velha maquina
de escrever” (Heaven, 2020, apud Santaella, 2023, p. 76). Em seguida, vem a resposta a
provocagao:

Se alguém que me 1€ ja tiver usado uma maquina de escrever daquelas bem
mecanicas, barulhentas e cansativas, ira constatar o quanto a metafora ¢ abusiva,
além da imensa neblina de misturas conceituais em que os autores envolvem
inteligéncia, consciéncia e outros atributos, tudo muito misturado e pouco
explicitado. Mas metaforas desse tipo funcionam de modo similar aos caga-
cliques nas redes sociais. (Santaella, 2023, p. 76).
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Continuando sobre seu artigo, Turing (1950) reformula a pergunta original “as
maquinas podem pensar?” para “existem computadores digitais imagindveis que se
sairiam bem no jogo da imitagcao?”. O autor acreditava que, em aproximadamente 50 anos
(ou seja, no ano 2000), um interrogador teria, no maximo, 70% de chance de identificar
corretamente o ser humano ap6s cinco minutos de questionamentos.

Turing j4 antevia que os computadores poderiam agir de maneira semelhante aos
seres humanos, exibindo comportamentos que poderiam ser considerados inteligentes
(Russell e Norvig, 2024).

Turing também compreendia que a tecnologia ndo é neutra e que os cientistas sao
influenciados por suas conjecturas, valores e pressupostos tedricos. Nesse sentido, afirma:

A visdo popular de que os cientistas procedem inexoravelmente de um fato
comprovado a outro, sem jamais serem influenciados por qualquer conjectura
aprimorada, é completamente equivocada. Contanto que se deixe claro quais sdo
os fatos comprovados e quais sdo as conjecturas, nenhum mal podera advir. As

conjecturas sdo de grande importancia, pois sugerem linhas de pesquisa uteis
(Turing, 1950, p. 8, tradugdo nossa'®).

Por fim, Turing antecipa as objecdes que poderiam ser levantadas contra sua
proposta de maquinas inteligentes e procura respondé-las de forma sistematica. No
Quadro 3, sdo apresentadas as obje¢des pressupostas por Turing, bem como as respostas

antecipadas pelo autor em seu artigo.

Quadro 3 - Objecoes de Turing
N | OBJECOES VISOES CONTRARIAS
1 | Teoldgica Sustenta que pensar € uma

AS RESPOSTAS DE TURING
S0 visdes ortodoxas e arbitrarias. E uma

prerrogativa exclusiva da alma
humana, criada por Deus, e que,
portanto, maquinas nao
poderiam pensar.

restricdo da onipoténcia de Deus. Portanto,
ndo existe fundamento légico para
argumentar que as maquinas ndo poderiam
ser inteligentes.

sugerindo que maquinas sdo
incapazes de resolver certos
problemas que os humanos
podem compreender.

2 | "Enfiar a Afirma que a ideia de maquinas | Esta ¢ wuma visdo antropocéntrica e
cabeca na pensantes ¢ perturbadora e | dogmatica, pois pode existir outras formas de
areia" indesejavel, devendo ser | inteligéncia. Por isso, s6 resta ao ser humano

rejeitada por suas possiveis | “enfiar a cabega na areia” e se consolar com
consequéncias sociais € morais. | outras inteligéncias superiores.

3 | Matematica Baseia-se nos limites formais | As maquinas podem dar respostas erradas ou

demonstrados por Godel, | mesmo ndo dar, mas os seres humanos

também agem assim. Da mesma forma que
alguns humanos sao mais inteligentes que as
maquinas, algumas maquinas sdo mais
inteligentes que os humanos.

19 The popular view that scientists proceed inexorably from well-established fact to well-established fact,
never being influenced by any improved conjecture, is quite mistaken. Provided it is made clear which are
proved facts and which are conjectures, no harm can result. Conjectures are of great importance since they
suggest useful lines of research.
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4 | Consciéncia

A maquina ndo tem consciéncia
de si, portanto ndo tem emogoes,
ndo saberia escrever um soneto
ou uma musica (ou mesmo jogar
xadrez).

Nao ¢ possivel entrar nos pensamentos de
uma maquina, da mesma forma que ndo ¢
possivel entrar nos pensamentos de outra
pessoa e dizer o que ela sente. Seria essa uma
visdo solipsista, ou seja, s6 ¢ possivel existir
a propria mente e apenas suas proprias
experiéncias sdo reais, a Unica certeza ¢ o
proprio pensamento individual.

5 | Varias
deficiéncias

As maquinas ndo podem ter uma
diversidade de comportamentos,
como sentir gostos e saborear
morangos, apaixonar-se e ter
senso de humor

Turing argumenta que o mesmo acontece
com o ser humano, quando, por exemplo, a
mesma dificuldade de se estabelecer amizade
entre homens e maquinas, como também
entre brancos e negros. Que a maquina pode
sim ter diversidade, desde que possua
armazenamento de memoria suficiente.

6 | Ada Lovelace

A magquina fara tudo para a qual
foi programada a fazer Ela ndo ¢é
criativa nem compreende algo
novo.

A época de Babbage ¢ Ada Lovelace, ainda
ndo era possivel conceber um computador
eletronico de estados discretos que pudesse
ser programado com a ‘“aprendizagem de
maquina”.

7 | Continuidade
no Sistema
Nervoso

Nao se pode esperar imitar o
comportamento do  sistema
nervoso com um sistema de
estados discretos, pois infimas
alteracdes na comunicacio entre
neurdnios, por exemplo, na
transmissdo  dos  impulsos
elétricos, alterariam as respostas
finais.

Nas condi¢cdes do jogo da imitagdo, o
interrogador ndo podera tirar proveito dessa
diferenga, pois a maquina pode imitar as
saidas continuas o suficiente, quando
necessario.

8 | Informalidade
do
comportamento

Naio ¢ possivel criar um conjunto
de regras que abranjam todas os
comportamentos que possam
acontecer. O ser humano pode
improvisar e as maquinas nao.

Ou seja, humanos ndo podem ser maquinas.
Ha uma certa confusdo entre "regras de
conduta" e "leis do comportamento”. Turing
diz ter desenvolvido um programa que
fornece respostas  “imprevisiveis”  de
nimeros.

9 | percepcao
extrassensorial

A ideia de que nossos corpos se
movem de acordo com as leis
conhecidas da fisica, juntamente
com algumas outras ainda ndo
descobertas, mas de certa forma
semelhantes, seria uma das
primeiras a cair por terra, por
conta da telepatia, clarividéncia.

Muitas teorias cientificas parecem continuar
vidveis na pratica, apesar de entrarem em
conflito com a percep¢do extrassensorial;
que, na verdade, ¢ possivel viver muito bem
se a ignorarmos. Com a percepgao
extrassensorial, tudo pode acontecer. Para
evitar a questdo telepatica no jogo da
imitagdo, poderiam se isolar os agentes em
salas especiais.

Fonte: o autor, 2026, com base no artigo de Turing, 1950

No capitulo 16, resultados e discussao, serdo retomadas as obje¢des de Turing.

Turing retoma o argumento formulado por Ada Lovelace e introduz o conceito de

“maquinas de aprendizagem”. Para o autor, a mente de uma crianca poderia ser

comparada a uma maquina cuja aprendizagem se inicia praticamente do zero,

aproximando-se do conceito de tabula rasa. Turing exemplifica essa ideia por meio da

metafora de um caderno com folhas em branco, que vao sendo progressivamente

preenchidas ao longo do processo educacional. Ainda que ndo se trate de uma tabula rasa
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em sentido estrito, haveria, segundo o autor, a “esperanca” de que exista relativamente
pouco conteudo inato no cérebro infantil.

O teste de Turing foi o marco inicial da historia da IA; porém, as criticas de cunho,
tanto filos6fico quanto das neurociéncias continuam a debater sobre o que ¢ simular

processos mentais € possuir uma mente.
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8. COMO PENSAM OS COMPUTADORES DE XADREZ
8.1 Teoria dos Jogos

A Teoria dos Jogos, desenvolvida por John von Neumann (o arquiteto dos
computadores digitais) e o economista Oskar Morgenstern, foi a inspiragdo para uma das
primeiras tarefas exploradas pelos cientistas da computacao para os estudos da IA, o
estudo dos jogos estratégicos e tomadas de decisdo. O JX foi um dos laboratérios da IA,
pois trata-se de um jogo deterministico observavel, com informagdes perfeitas, regras
fixas, de soma zero e que no final do jogo, os valores sdo sempre iguais e simétricos
(Russell e Norvig, 2024). Dentre os cientistas, as primeiras iniciativas foram de Konrad

Zuze e Norbert Wiener (Miiller e Schaeffer, 2018; Russell e Norvig, 2024).

Estou pronto a aceitar a conjectura de Shannon de que uma maquina dessas
jogaria um xadrez de alto nivel amadoristico ou mesmo possivelmente magistral.
Seu jogo seria assaz rigido e desinteressante, mas muito mais seguro que o de
qualquer jogador humano. (Wiener, 1968, p. 172-174).

Wiener (1968), faz comentarios sobre o novo tipo de maquina, o computador,

“classe de maquinas assaz sinistra” (p. 172), a maquina automatica de jogar xadrez.

Ha algum tempo atras, sugeri uma maneira pela qual se poderia usar a moderna
maquina computadora para jogar uma partida pelo menos sofrivel de xadrez.
Neste trabalho, estou seguindo uma linha de pensamento que tem consideravel
tradi¢do histdrica atras de si. Poe?® discutiu uma maquina fraudulenta de jogar
xadrez, devida a Maelzel, e a desmascarou: mostrou que era acionada por um
aleijado sem pernas colocado no seu interior. Todavia, a maquina que tenho em
mente ¢ genuina e tira proveito do recente progresso das maquinas
computadoras. E facil construir uma maquina que seja meramente capaz de jogar
xadrez oficial de jogar xadrez perfeito ¢ irrealizavel, pois exigiria um numero
muito grande de combinagdes. O professor John von Neumann, do Instituto de
Estudos Avangados de Princeton, comentou esta dificuldade. Contudo, ndo é
facil, nem ¢ irrealizavel, construir uma maquina que ¢ a mais favoravel, de
conformidade com algum método mais ou menos facil de avaliagdo. (Wiener,
1968, p. 172-173).

8.2 O Artigo de Claude Shannon

Claude Shannon (1988), um dos pioneiros da IA, foi também o pioneiro na
elaboragdo de ideias para os algoritmos de xadrez. O seu artigo seminal continua como
inspiragdo para os desenvolvedores de IA e xadrez, como € o caso de Demis Hassabis e
David Silver (Ensmenger, 2012; Silver et al., 2018; Mitchell, 2019). Segundo Hassabis

(2018), os jogos sdo os laboratorios para que os cientistas da computagdo testem seus

20 Trata-se de Edgar Alan Poe, que escreveu um artigo intitulado “A Mdaquina de Maelzel”
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algoritmos de forma rapida para que posteriormente estes algoritmos possam servir a
questdes do mundo real, para a saiude e a ciéncia.

Shannon (1988) justificou suas pesquisas com o JX para computadores afirmando:
1) O problema a ser resolvido ¢ claramente definido, que sdao o xeque-mate e 0 movimento
das pecas; 2) A solugdo do problema nao ¢ tdo trivial nem tao dificil para ser encontrada;
3) Para jogar xadrez ¢ necessario “pensar” nas proximas jogadas, portanto, pode-se
elaborar um algoritmo que as prediz ou restringir o conceito do que € “pensar”; 4) A
estrutura do xadrez se encaixa na natureza digital dos computadores modernos.

Miiller e Schaeffer (2018) acrescentam um quinto item, essencial para as ciéncias
cognitivas e para a ciéncia da computagdo, que diz sobre 5) o xadrez ser um jogo em que
os adversarios humanos possuem uma variedade de estilos e habilidades, ¢ que podem,
portanto, avaliar a for¢a da engine, e assim os pesquisadores da area terdo uma introdugao
para artigos técnicos e cientificos sobre xadrez e computagdo para os proximos 50 anos.

Miiller e Schaeffer (2018) indicam que o artigo de 1950 de Shannon contribuiu
com todos os aspectos importantes para o desenvolvimento de programas de xadrez,
sobretudo para duas importantes técnicas que o preocupavam. A primeira, Tipo 1, se
refere a chamada “forga bruta”, ou seja, a varredura na arvore de decisao de todos os
possiveis movimentos subsequentes de ambos os jogadores a ser calculada. Esta técnica
tem uma limitacdo, o poder computacional, que reduz a profundidade de analises, o que
tornaria o programa mais fraco e lento. A segunda técnica, Tipo 2, se refere a seletividade
dos lances a serem escolhidos, ou seja, os “lances candidatos” (ou intuitivos) na arvore
de decisdo, que implica escolher quais lances devem ser selecionados para a varredura na
arvore e como o algoritmo deveria saber qual lance escolher.

A primeira técnica conduz a uma exponenciacdo matematica de possibilidades
inviavel (a0 menos para o poder de computacao da €poca e sem algoritmos estatisticos e
probabilisticos de lances candidatos) enquanto a segunda técnica precisava definir quais
lances deveriam ser escolhidos para se caminhar pela arvore de decisdo (lances intuitivos,
os lances candidatos). Apresenta-se, portanto, um quebra-cabecas digno de ser usado
como experimentos para a [A.

Em seu artigo, Shannon (1988) conclui que ndo era possivel resolver o problema
da mesma forma como o ser humano faz, ou seja, o computador ¢ excelente em calculos
de variantes de xadrez e fraco em andlises conceituais. Importante constatar que,

dependendo do tipo de algoritmo utilizado, o da “forca bruta” (Tipo 1) ou do “lance
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candidato” (Tipo 2), a “personalidade” do programa podia alterar, pois um jogador
“tatico” (for¢a bruta) ou um jogador de estilo “estratégico” (a seletividade na escolha de

lances).

8.3 O Algoritmo Minimax

O algoritmo Minimax, cuja ideia inicial foi de Ernst Zermelo, com seu artigo
publicado em 1912, ¢ uma ferramenta relativamente simples, de facil compreensao,
rapido de ser implementado nos computadores e que serviu perfeitamente para ser
implementado ao JX. O Minimax, desde os anos 1960, foi praticamente a Unica
abordagem técnica dos programadores do JX, pois resolvia os problemas de forma
satisfatoria e acumulava vitérias em torneios de xadrez (Ensmenger, 2012; Russell e
Norvig, 2024).

Herbert Simon (2005) comenta como € possivel a construgao de um algoritmo de
xadrez de forma simples, visando maximizar ganhos futuros com a “boa e velha

inteligéncia artificial” (GOFAI):

A solugao do problema € uma posicao futura no xadrez que maximize as chances
de vitoria do jogador, dado o ponto de partida. Uma arvore de movimentos legais
¢ construida a partir da posicdo atual até uma certa profundidade, e cada posi¢ao
alcangada ¢ avaliada em relacdo a sua "qualidade" em termos de probabilidade
de vitoria. Por exemplo, uma fun¢do de avaliacdo (rudimentar) seria a razio
entre o numero de pecas do jogador e do oponente restantes no tabuleiro. Ao
minimizar retroativamente a partir das posi¢cdes terminais visitadas (por
exemplo, todas as posi¢des que podem ser alcancadas por dois movimentos
legais de ambos os jogadores), o "melhor" movimento pode ser selecionado.
(Simon, 2005, p. 147, tradugdo nossa?').

Para se utilizar o algoritmo Minimax € necessario a constru¢ao de uma arvore de
decisdo e o primeiro passo ¢ (1) a anotagdo e identificacdo do tabuleiro (Figura 11). Em
seguida, (2) a identificacao das pecas (Figura 12). O terceiro passo (3) a execucao de uma
func¢do para validar os lances legais, segundo as regras do jogo, que ¢ o modulo gerador
de jogadas e na Figura 13 ¢ apresentado um exemplo de um Cavalo branco em “d5”, onde

os “1” em cor vermelha sdo as possibilidades de movimento da pega. No quarto passo,

2l The problem solution is a future chess position that maximizes the player's winning chances, given
the starting point. A tree of legal moves is grown forward from the current position to some depth, and
each position reached is evaluated with respect to its "goodness" in terms of likelihood of winning.
For example, one (crude) evaluation function would be the ratio of the number of player's to opponent's
pieces remaining on the board. By minimaxing backwards from the terminal positions that are visited
(for example, all positions that can be reached by two legal moves of both players), the "best" move
can be selected.
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(4) um moédulo que especifica os possiveis caminhos de jogadas, ou seja, sdo listadas
todas as possibilidades de movimentos do primeiro jogador e para cada lance ¢ gerada
uma resposta do segundo jogador, que formam a arvore a ser examinada pelo algoritmo,
o Minimax. Finalmente, surge a funcao de avaliagdao que atribuira os calculos aos nos do

fim da arvore (Ensmenger, 2012).

Figura 11 - Identificacio das coordenadas
a b ¢ d e f g h

// VY P ’/
- 8
7 ’/ 7 Y Y
7 ) i Z f7 7 7 Para saber o nome das casas do tabuleiro,
6 7 77 7 6 definidas por coordenadas, basta associar
A, 7 7 7 a letra do eixo das abcissas com o namero
5 // /// d5 77 5 do eixo das ordenadas. Por exemplo, temos
// '7 /'7 /// as casas “b2"; “d5” e “f7", assinaladas no
7 7 tabuleiro 4 esquerda.
4 - B 1 a
7 ’// i //
3 _ / -3
% Vi 7
2 /K% ’/// 0 2
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W, 7 / »m
a b ¢ d e f g h

Fonte: o autor, 2026

A Figura 11 acima mostra trés coordenadas em forma algébrica, que ¢ a anotagao
da Federacao Internacional de Xadrez. Outra possibilidade ¢ trocar as letras das colunas
por numeros de 1 a 8 respectivamente. Portanto, a casa “d5” seria “45”; a casa”b2” seria

“22”; e a casa “f7” seria “67”.

Figura 12 Identificagﬁo das pecas
a b ¢ d e

f
8| 4 ////// -3 %// // / 8 Ca(;ﬂa numero representa uma pega do
/ % xadrez.
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Fonte: o autor, 2026
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Na Figura 12 ¢ apresentado um exemplo de como se pode representar as pegas no

tabuleiro. O nimero 6 positivo indica o Rei branco, enquanto o 6 negativo, o Rei preto.

Figura 13 - ;dertl)tiﬁga(;?:jo dg m?vilgenttlo do Cavalo
0000 00001
710010 100 0
5|0 10 001 00]e
0000000
01000 100]
001010 00]
000 000 00}
00000000
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N w O

—
—

Fonte: o autor, 2026

E por fim o Minimax calculard valores para os nos acima do ultimo grau de
profundidade da arvore, sem a necessidade de novas avaliagdes, ¢ apenas um
procedimento mecanico de atribuir valores aos nos até o n6 de onde se partiu a primeira
possibilidade (o “ply”’). Todos estes modulos juntos compdem o que se convencionou a
chamar de “engine” (de xadrez; o motor; o sistema contendo os médulos para jogar

xadrez).

No caso do JX, a arvore de decisdo se refere a todas as possibilidades de lances de
um dos jogadores e as respectivas respostas do adversario. Russell e Norvig (2024) citam
a complexidade sobre o tamanho da arvore de decisdo: os jogadores tém, em média, 35

possibilidades de movimentacao a sua escolha e uma partida tem em média 50 lances, que

5100 0154

resulta em 35'% ou 10'%* nés ou, pelo grafo, 10%° distintos.

Com esta informac¢dao em mente, ¢ possivel imaginar o esfor¢o dos jogadores de
xadrez durante uma Unica partida, pois precisam tomar decisdes 50 vezes em média, e em
cada decisdo escolher dentre 35 possibilidades diferentes. Nos torneio de xadrez oficiais
de competi¢do, cada decisao de lance demora, em média, 3 minutos, resultando em manter
a aten¢do por 150 minutos na partida, apenas para seus proprios lances! As partidas
oficiais costumam ter duracdo de 4 ou 5 horas de jogo. Claro, os jogadores com alguma

pratica ndo necessitam examinar todas as possibilidades de sua propria jogada. Os
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jogadores fazem uma “poda” automatica para selecionar os lances candidatos. Por
“poda”, se entende a exclusdo de vdrias alternativas disponiveis para o lance a ser
escolhido. Esta questao da decisdao humana para o JX sera explorada no proximo capitulo.

Como exemplo, a posicdo inicial de um JX permite a escolha dentre 20
possibilidades ou lances (Figura 14) do jogador das Brancas (pelas regras oficiais da FIDE
(2023), o jogador que possui as pecas Brancas inicia o jogo, que continua com
movimentos alternados com o jogador das Pretas). Por sua vez, o jogador das Pretas, neste
momento, possui também 20 possibilidades de respostas ao primeiro lance das Brancas
(Figura 15).

Figura 14 - Possiveis movimentos para as Brancas no primeiro lance

Fonte: o autor, 2026

Figura 15 - Possiveis movimentos para as Pretas no primeiro lance

Fonte: o autor, 2026

O Minimax ¢ um algoritmo para valorar uma sequéncia de jogadas em uma arvore
de decisdes, por exemplo de uma partida de xadrez, e assim buscar os lances mais
promissores, ou seja, uma previsao dos lances a serem escolhidos para que seja possivel

tomar uma decisdo com mais acuracia.
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De inicio ¢ atribuido o nome de Max (uma abreviagdo para valor maximo) para o
melhor resultado possivel em uma sequéncia de lances daquele que tem a vez de jogar.

Da mesma forma, sera atribuido o nome de Min (abreviagdo para o valor minimo)
para o melhor resultado possivel em uma sequéncia de lances do segundo a jogar.

Ambos buscam os melhores resultados, porém, o que ¢ bom para Min ¢é ruim para
Max e vice-versa.

Exemplo da Figura 16: se o lance que Max decide jogar ganha um Pedo, o
resultado sera de +1 (em termos de valor material) para Max; porém, se Max decide jogar
um lance que permite a perda de uma Torre, seu resultado sera de -5 (em termos de valor
material). Portanto, é preferivel que Max decida por capturar o Pedo ao invés de realizar
um lance que pode perder a sua Torre. Ou seja, Max prefere capturar o Pedo preto (+1;
Max ganha um Pedo; Min perde um Pedo), mas Min prefere que Max perca sua Torre (-
5; Min ganha uma Torre, Max perde uma Torre) (Miiller e Schaeffer, 2018; Ensmenger,
2012).

Portanto, na Figura 16, se o Pedo branco captura o Pedo preto (e4xd5), entdo as
Brancas ganham um pedo (+1, Max, seta laranja). Porém, se as Brancas decidem avancar
seu Pedo para “e5” (seta vermelha), as Pretas podem capturar a Torre Branca de “c4” com
seu Pedo (d5xc4), como consequéncia, as Brancas perdem 5 (-5; Min, seta em azul).

a b ¢c d e f g h
sl B~ d s
. . . & I
o . . .
5///g /5
« 8B 8,
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. |

a b ¢ d
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Fonte: o autor, 2026
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Por convencao, quando o resultado ¢ positivo, indica vantagem na posi¢ao do
jogador das pecas Brancas; quando o valor ¢ negativo, a vantagem ¢ da posicao do jogador
das pecas Pretas. Quanto maiores forem os valores absolutos, maior ¢ a vantagem de um
lado ou de outro (Miiller e Schaeffer, 2018). Outro ponto importante ¢ a nomenclatura
que os programadores de computador ddo ao movimento de cada jogador, o “ply” (uma
reducdo de “player”, o jogador). Um lance do JX ¢ composto de um movimento das
Brancas (“ply”) e de um movimento das Pretas (“ply”) (Miiller e Schaeffer, 2018;
Ensmenger, 2012).

A execugdo do algoritmo Minimax segue de forma automatica ao examinar
(“varrer”) cada no (as “folhas”) da arvore de decisdo, ao atribuir valores numéricos de
classificacao.

Apenas os ultimos nos da arvore que foi montada passam pela fungdo, chamada
“Avaliagao” (sera apresentado um exemplo dos pardmetros de uma “Avaliagdo” ao final
deste capitulo), que contém as heuristicas sobre xadrez ¢ o Minimax atribui de forma
mecanica os valores intermediarios aos nos, o que economiza tempo de processamento
dos célculos de avaliagdo em cada nivel da arvore. O conhecimento a respeito do xadrez
¢ muito bem difundido e documentado através de inimeros livros e artigos técnicos
escritos por varios mestres do jogo (Miller e Schaeffer, 2018; Ensmenger, 2012;
Kasparov, 2004).

No caso do JX, as arvores de decisdo sdo necessariamente incompletas, a ndo ser
em posicoes de final de jogo com poucas pecas. Por isso a fun¢do de “Avaliagdo” ¢ tao
importante, porém também complexa, onde a forca relativa da posicdo tem que
corresponder a um julgamento dos mais refinados, afinal, ndo se dispde naquele dado
momento uma conclusdo definitiva sobre a posi¢do resultante. E nesta funcio de
“Avaliagao” que muitos ajustes devem ser pensados e repensados, examinados com
cuidado, para que o resultado da avaliagdao ndo va para caminhos enganosos e sem volta.

A funcdo “Avaliagdo”, portanto, atribui valores aos nds terminais da arvore
construida, e em seguida, o Minimax trabalha no sentido inverso, calculando os valores
dos nos intermediarios acima na arvore de decisao, maximizando ou minimizando os
resultados alternadamente (Miiller e Schaeffer, 2018; Ensmenger, 2012; Russell e Norvig,
2024).

Cada nivel da arvore representa um movimento, ou das Brancas ou das Pretas. Se

o nivel da arvore corresponde a um movimento das Brancas (1°“ply”), o algoritmo
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maximizara o valor de pontuagdo (Max) e o0 movimento seguinte, que cabera as Pretas
(ply + 1), o algoritmo minimizara o valor de pontuacao (Min).

Exemplo: a Figura 17 corresponde a construcao da arvore de decisdo (para fins
didaticos, foi elaborada uma arvore com trés “plys” e apenas alguns ramos da arvore
visando simplificar o exemplo) a partir da posi¢ao da Figura 16. Na Figura 18 ¢ aplicado
o algoritmo de “Avaliacdo”. Na Figura 19 o Minimax expandira os valores para todos os
nos anteriores da arvore a partir do terceiro “ply” onde aconteceu a avaliagao.

O Minimax processa os no6s com valores na arvore de decisdao de forma mecanica,
sem a necessidade de passar pela fungdo de Avaliacdo, pois os resultados sdo conduzidos
de baixo para cima, economizando precioso tempo computacional.

Com a arvore definida, os valores numéricos atribuidos aos nés, maximizando e
minimizando a cada nivel, a busca pelos melhores caminhos se reduz a uma simples
verificagdo numérica do melhor caminho. Basta percorrer os nos para achar o caminho
ideal, com seu mapa pronto. Com isso, a simples melhora de processamento do
computador que executa o algoritmo Minimax, produz melhor desempenho no jogo

(Miiller e Schaeffer, 2018; Ensmenger, 2012; Russell e Norvig, 2024).

Figura 17 - Construcio da arvore de decisao
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Fonte: o autor, 2026
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Figura 18 - Aplicacdo da Funcio Avaliacdo no Ply 3
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Fonte: o autor, 2026

Figura 19 - Aplicac¢ido do algoritmo Minimax
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Fonte: o autor, 2026

8.4 O Algoritmo Alpha-Beta Pruning

O primeiro programa de xadrez que funcionou surgiu apenas em 1957, depois de
varias tentativas de experimentagdes em alternativa ao Minimax do Tipo 1, “for¢a bruta”.
Alex Bernstein, um forte jogador de xadrez e programador de computadores da IBM
desenvolveu um programa com poda na arvore de decisdo no estilo Tipo 2 de Shannon, o
do “lance candidato” (intuitivo). O Minimax, porém, logo prevaleceu como o algoritmo

ideal para o JX. Mas a ideia de Bernstein era de limitar o nimero de movimentos a serem
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considerados em uma dada posic¢ao, sem alterar o resultado final, quando ainda ndo era
feita a poda (Ensmenger, 2012).

O Minimax, por fim, ganhou uma modificagdo que incluiu uma melhora no
algoritmo e que foi batizada de “Alpha-Beta Pruning”, devido aos esforgos, em 1958, de
Allan Newell, Herbert Simon e Clifford Shaw (1988). Curioso que, em paralelo, outros
pesquisadores chegaram a mesma inovagao, dentre os quais John McCarthy e Alan Kotok,
o autor do nome Alpha-Beta, retirado de sua tese de 1962 (Miiller e Schaeffer, 2018). Esta
inovagdo no Minimax conseguiu reduzir significativamente a busca pela arvore de
decisdo, pois ramos inteiros da arvore eram podados, reduzindo assim os ramos da arvore
a serem considerados e, por consequéncia, tornou possivel implementar a engine de
xadrez em praticamente qualquer computador, incluindo os primeiros
microcomputadores. Houve ganhos expressivos em termos de velocidade de
processamento e mais robustez de performance, desbancando de vez os algoritmos que
ndo se relacionavam a “forga bruta”, do Tipo 1 de Shannon.

A origem do nome, poda Alpha-Beta, veio de John McCarthy em sua tese de 1962
(Miiller e Schaeffer, 2018) e descreve a ideia do algoritmo: Alpha é um nimero que
representa o valor da melhor escolha que MAX pode alcangar, a avaliacao do valor mais
alto ao longo do caminho de MAX. Beta representa a melhor escolha que MIN pode

alcangar, a de valor mais baixo ao longo do caminho para MIN (Figura 20).

o
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Figura 20 — Alpha e Beta
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Em outras palavras, se, por exemplo, 0 movimento que cabe as Brancas for
avaliado de forma menos otimista que Alpha (que ¢ o valor da melhor posi¢do das
melhores possiveis), ela ¢ descartada, pois ja se conseguiu um valor melhor que esse ramo
da arvore, que ¢ o valor de Alpha. Da mesma forma, se 0 movimento pessimista das
Brancas ¢ melhor que Beta (que ¢ o pior valor da posicdo das mais otimistas), também
esse ramo da arvore € descartado, pois as Pretas tém melhor alternativa para jogar, que é
o valor de Beta. Uma ideia engenhosa, ao se comparar os valores dos diversos ramos da
arvore e de se intuir a ndo necessidade de continuar com a profundidade de avaliagdo para
ramos que surgem como pouco relevantes. E sempre preferivel caminhar pelos melhores
valores pessimistas das Brancas e os melhores valores otimistas das Pretas, ou seja,
buscando os movimentos ideais de Brancas e de Pretas e descartando os intermedidrios.

Ao comparar estes dois nimeros, a melhor pontuacdo que cada jogador pode
alcangar (Alpha e Beta), ¢ possivel provar que grandes partes da arvore de busca sao
irrelevantes para o resultado final. Uma vez que se sabe que ndo se pode chegar a um

resultado melhor daquele j4 alcancado, ndo precisa continuar procurando (Figura 21).

Figura 21 — Poda Alpha-Beta
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Fonte: o autor, 2026

Um exemplo claro €, digamos, uma situacdo que contenha 10 possibilidades de
movimentos. No primeiro, as Brancas alcangam o valor de +1, ou seja, o ganho de um

Pedo. No segundo movimento, ndo se consegue ganho algum. No terceiro, acontece uma
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posicdo de xeque-mate. Pronto, ndo é necessario a avaliagdo de busca pelo restante da
arvore, o melhor resultado, o xeque-mate, ja foi alcancado.

Da mesma maneira, o lance das Pretas ¢ considerado. Por exemplo, se na primeira
variante da arvore, as Pretas perdem um Cavalo, na segunda perdem a sua Dama ¢ na
terceira perdem apenas um Pedo, ¢ preferivel ficar com a variante que tem o melhor lance
possivel, neste caso para as Pretas, perder apenas um Pedo.

As constantes melhorias na capacidade tecnologica de hardware e a facilidade de
desenvolvimento da programagao do Minimax significou em sistemas de xadrez cada vez
melhores e cientificamente mensuraveis. Os mestres de xadrez com qualificacdes cada
vez mais altas eram superados pelas engines com o Minimax Alpha-Beta Pruning. Os
modulos relativamente independentes do Minimax eram de facil manutencdo para os
desenvolvedores dos programas de xadrez e mddulos como o de gerador de movimentos
plausiveis, apesar da pouca inovag¢ao, ainda assim permitia melhorias importantes (Miiller
e Schaeffer, 2018; Ensmenger, 2012; Russell e Norvig, 2024).

O laboratorio do JX foi um campo de estudos eficaz para a busca em profundidade
pela arvore de decisdo, as conquistas foram sendo paulatinamente acumuladas ao longo
dos anos e o Minimax se mostrou uma ferramenta adequada. Porém, enquanto isso, as
experiéncias em outras areas da IA ndo conseguiram os mesmos efeitos promissores

(Ensmenger, 2012).

8.5 A Funcao Avaliacao

A implementa¢do de heuristicas na fungdo Avaliacdo exige a codificacao
detalhada dos fatores posicionais, conceitos estes extraidos da literatura enxadristica, que
sao considerados relevantes. Refinar e aumentar o nimero de heuristicas que sao
implementadas a medida que vao surgindo novos conceitos, também aumenta o tempo
necessario para executar a fun¢do, diminuindo assim, o numero de variantes que o
programa ¢ capaz de calcular.

A func¢do de Avaliacdo se beneficia da ampla teoria de xadrez publicada a cada
ano, da mesma forma que acontece com a experiéncia dos jogadores e a crescente base

de dados com as partidas publicadas, que alimentam e sofisticam a fun¢do (Quadro 4).
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Porém, ela omite detalhes sutis da experiéncia humana, como por exemplo, as questdes

culturais (Amorim, 2002; vide capitulo 14, diagramas 1 e 2).

Quadro 4 - Atributo de valores materiais das pecas de xadrez

Vantagens Materiais

Valor para as
Brancas

Valor para as
Pretas

e pretas presentes em dada posi¢do no tabuleiro

Xeque-Mate (o objetivo do jogo; portanto o maior ou 0 menor + O mais alto | - O menor

valor possivel, pois 0 jogo acaba com sua efetivacao. valor valor
High-values Low-values

Empate; posi¢des de igualdade Zero Zero

Pedo +1 -1

Cavalo +3 -3

Bispo +3 -3

Torre +5 -5

Dama +9 -9

Vantagem material — a diferenga entre as somas das pecas brancas | SB — SP SP - SB

Fonte: o autor, 2026

Amorim (2002) descreve algumas das analises estratégicas e taticas da funcao

avaliagdo, que sdo mais dificeis de colocar em valores, que necessitam de estatisticas

especificas de acordo com a posicao e algumas delas estao relacionadas no Quadro 5:

Quadro S - Avalia¢ido das Vantagens Estratégicas

Vantagens estratégicas: Avaliagao

Peca cravada

A pega cravada mantém o valor absoluto, o programa ndo analisa a cravada

Bispos de cores opostas

Avaliar este tipo de posi¢do requer dados estatisticos e de outras pecas
presentes no tabuleiro, no momento em que surge para avaliacdo. E um
problema que se insere em um contexto mais amplo.

Posi¢des Fechadas

Planos de longo prazo, com muitas manobras de pecas, a profundidade de
avaliac¢do na arvore deve ser consideravelmente maior

Transformagdes
Posicionais

Os sacrificios de pegas, por exemplo, a troca de uma peca de maior valor
por uma de menor valor, as compensagdes obtidas sdo de ordem posicional
e seus efeitos concretos estdo além do horizonte de calculo.

Transi¢do do meio jogo ao
final

Poucas pegas no tabuleiro, a profundidade de avaliagdo deve ter
prioridade, as variantes a serem avaliadas sdo muito mais longas

Seguranga do Rei

O Rei é a peca mais importante do jogo, ele deve permanecer em
permanente seguranca. No final do jogo ele se torna uma pega ativa

Fonte: o autor, 2026

8.6 Técnicas de Avaliacao

A seguir serdo listadas uma série de técnicas desenvolvidas pelos programadores

de xadrez que fazem parte da funcdo avaliagdo. Algumas delas sdo muito engenhosas,

como por exemplo o “null move” e o “bit board”, que melhoraram muito os resultados da
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fungao.

Lances Mortais — sdo as melhores jogadas, por exemplo, o xeque-mate; tentar um lance

mortal em uma primeira busca ¢ a chamada heuristica do lance mortal (Russell e Norvig,
2024).

Ajuste na Fun¢do de Avaliagdo — reconhecer caracteristicas da posi¢do, como por

exemplo, a estrutura de pedes, a seguranca do Rei, colunas abertas; Torres na sétima fila;
apos, atribuicao de um peso a cada caracteristica da posi¢ao as avaliagdes devem resultar
em uma equagdo matematica. As dificuldades: como decidir o que ¢ mais importante?
Como avaliar as caracteristicas da posicdo e transformé-las em numeros? (Miiller e
Schaeffer, 2018).

Tabelas de Transposicdo - Uma mesma posi¢do pode ser alcancada no tabuleiro de

diferentes modos. A avaliacdo desta posicdo ¢ guardada em memoria e se ela surge
novamente para ser avaliada. A tabela com a avaliacdo ¢ reutilizada. E se novamente ela
surgir, a tabela ¢ reutilizada mais uma vez. As transposicdes de posi¢des sdo comuns no
xadrez (Miiller e Schaeffer, 2018; Russel e Norvig, 2024).

Reconhecimento de padrdes — Posi¢des padronizadas que podem acontecer no xadrez

referente a diferentes jogos. Estes padrdoes mais comuns foram pré-programados para
auxiliar na fun¢ao de avaliagcdo, uma ideia de Hans Berliner (Miiller e Schaeffer, 2018).

Null Move Searching — (ou, passo o lance, que ndo faz parte das regras do xadrez). E uma

técnica para avaliar quais sdo as possiveis ameacas do adversario, os piores cenarios que
podem acontecer na partida. Ao passar a vez, o programa recebe uma informacao valiosa
sobre as principais ameacas disponiveis a favor do adversario. As variantes que se
mostram muito ruins ndo devem ser avaliadas em detrimento de outras consideradas
como mais promissoras. Por exemplo, uma variante que perde uma Dama ou que leva
xeque-mate € muito ruim, melhor economizar o tempo de processamento do computador
utilizando-o com outras variantes mais importantes para a posi¢ao. Nem todos os ramos
na arvore de decisdes merecem a mesma atencao de analise, por certo, podem ser podadas
ou, a0 menos, ndo necessitam de avaliagdes com tanta profundidade. Economizar
movimentos de busca na arvore, por exemplo, uma redu¢do de 7 movimentos para 5 de
busca na arvore, traz uma enorme economia para a engine. Claro que o risco da utilizagao
desta técnica € o de ter que refazer a busca com uma profundidade maior para que seja
conseguida uma melhor avaliagdo daquele lance ou de omitir alguma linha de busca que

poderia ser importante (Miiller e Schaeffer, 2018; Russell e Norvig, 2024).
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Quiescéncia da posicdo - Para tomar decisdes, um programa de xadrez deve conter

funcdes que avaliem o que Claude Shannon (1988) mencionou como “posicdes
silenciosas”, onde ocorrem, por exemplo, os xeques, que forcam respostas para salvar o
Rei; as sequéncias de trocas de pegas, pois sendo o desequilibrio material se torna
decisivo; ou onde multiplas pecgas estdo sendo atacadas ao mesmo tempo, limitando as
opgdes de escolha do programa. O objetivo é que deva ser feita avaliacdo da posicao
somente quando ndo existam os chamados lances “for¢ados” (Miiller e Schaeffer, 2018;
Russell e Norvig, 2024).

Efeito Horizonte — fixar um numero de movimentos de profundidade pode causar uma

ma jogada por causa do limite aonde ela pode chegar com seus célculos de variantes e
deixar de fora lances que vao além do ponto de parada de avaliacdo (Miiller e Schaeffer,
2018; Russell e Norvig, 2024).

Bit Boards — Todas as casas do tabuleiro de xadrez sdo transformadas em “bits”, ou seja,
um bit para cada casa do tabuleiro, perfazendo um total de 64 bits. Sendo assim, a casa
do tabuleiro “al” € o bit 0; a casa do tabuleiro “a2” é o bit 1; a casa do tabuleiro “a3” é o
bit 2 e assim sucessivamente até o 63° bit da casa “h8”. Uma aplicacdo desta ideia ¢ aplica-
la a geragdo de movimentos, seguranga do Rei, estrutura de pedes (pedes isolados, pedes
passados, pedes atrasados, etc.). Assim, € possivel calcular varias possibilidades (ou,
propriedades) existentes em uma determinada posicao do tabuleiro de xadrez (Miiller e
Schaeffer, 2018; Russell e Norvig, 2024).

Table Base (Banco de Dados ou Andlise Retrograda de finais de partida) — analise a partir
de uma posi¢ao final, retrocedendo em uma sequéncia de lances até uma dada posi¢ao
inicial. Com esta tabela, posicdes com sete pecas ou menos, em qualquer posi¢ao (sempre
com a presenca dos dois Reis, Branco e Preto), ja faz parte sobre como a posi¢ao inicial
deve ser jogada até o xeque-mate ou empate, ou seja, um final ja resolvido e armazenado
em um banco de dados (Miiller e Schaeffer, 2018; Russell e Norvig, 2024).

Extensdes singulares — nem todas as variantes da partida devem merecer a mesma

atenc¢do. Linhas ruins devem ser menos analisadas pela engine. Ja as linhas de analise
promissoras devem merecer uma profundidade de analises maior. Ainda assim, muitos
problemas nao sao resolvidos nos calculos de variantes, como por exemplo, o término de
um processo muito curto, desnecessario, repeticdo de andlises, a comunicagdo realizada
de um processador a outro, etc. (Miiller e Schaeffer, 2018; Russell e Norvig, 2024).

Processadores trabalhando em paralelo — uma das melhorias nas engines de xadrez foi




100

colocar varios processadores trabalhando em paralelo para ganhar performance. A tarefa
de fazer a varredura na arvore de decisdo de lances de xadrez nas posi¢cdes podem ser
quebradas em varios computadores trabalhando em paralelo (Miiller e Schaeffer, 2018;
Russell e Norvig, 2024).

Extended Book — livro estendido derivado de aberturas do xadrez, que foi usado pelo Deep
Blue, com base em mais de 700.000 partidas, das quais a engine da IBM tentava atrair
Kasparov aquelas posigdes, evitando o “esfor¢co” de busca pela arvore ainda em fase
precoce da partida. Segundo Murray Campbell, um dos engenheiros de Deep Blue, esta
técnica foi importante na segunda partida em que Deep Blue derrotou Kasparov, no match
de 1997. (Campbell, apud Amorim, 2002).

Aprofundamento Iterativo — a ideia ¢ o aprofundamento de uma mesma variante ja

analisada varias vezes, a cada vez incrementando em um nivel da arvore. Motivos para
que esta técnica seja usada: 1) o resultado da primeira avaliagao foi irrelevante; 2) A sobra
de tempo para se decidir para a jogada a ser realizada; 3) alteragdo na ordem do
movimento prioritario a ser avaliado da arvore; 4) um resultado previamente analisado
guardado na tabela de transposicdo. O aprofundamento Iterativo ajuda o programa a
gerenciar o tempo e aumentar a eficiéncia da avaliacdo (Miiller e Schaeffer, 2018;
Amorim, 2002).

Funcdo de avaliacdo Rapida — Em uma primeira avaliacdo, fatores que sdo faceis de

calcular (por exemplo, o material, o nimero de pegas) e tem maior peso sao processados.
(Miiller e Schaeffer, 2018; Russell e Norvig, 2024; Amorim, 2002).

Funcio de avaliacdo lenta - E a execucéo de avaliacio de detalhes muito dificeis de serem

avaliados e, portanto, recebem menor peso nos calculos. Ela serd dispensada de uso
quando a avaliagdo rapida tiver uma diferenca de valor que ndo compensa sua execugao,
pois seus pesos ndo irdo influenciar na decisdo sobre o lance (Miiller e Schaeffer, 2018;

Russell e Norvig, 2024; Amorim, 2002).
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9. COMO PENSAM OS MESTRES DE XADREZ

9.1 O Investigador Pioneiro, Adrian De Groot

Os processos de pensamento dos enxadristas durante partidas de xadrez intrigam
ha muito os pesquisadores das ciéncias cognitivas. O primeiro a investigar a memoria dos
enxadristas foi Alfred Binet que conduziu suas pesquisas para o que poderia ser uma
“memoria fotografica”, pois os mestres de xadrez jogavam partidas as cegas, sem
enxergar o tabuleiro; sem diivida uma atividade de altas habilidades de memoria e
abstra¢do. Em sua investigagdo, Binet concluiu que os mestres de xadrez guardavam em
sua memoria apenas modelos abstratos do jogo ¢ ndo uma “fotografia” do tabuleiro
(Nicolas, 1994; Shenk, 2007; Gobet, 2019).

No JX, o processo de tomar decisdes dos seres humanos envolve o
reconhecimento de padroes (De Groot, 1988; Simon e Chase, 1973; Connors, Burns ¢
Campitelli, 2011; Bratko, Hristova e Guid, 2016) e entender as consequéncias do que
pode vir a acontecer em uma determinada posicao.

Adrian de Groot foi o pioneiro a elaborar um método de investigagdo para saber
0 que pensavam os mestres de xadrez em suas partidas. Seu trabalho de doutorado foi
referéncia para outros pesquisadores, dentre eles um dos pioneiros da A, Herbert Simon
(Gobet, 2019).

Para realizar seus experimentos, De Groot utilizou questiondrios e pediu para que
os jogadores falassem em voz alta enquanto jogavam, contando o que estavam pensando
durante a partida. De Groot trabalhou com varios grandes mestres de xadrez e identificou
que eles, principalmente, buscavam reconhecer padrdes advindos de estruturas que foram
analisadas e compreendidas em seus estudos do jogo e de suas experiéncias; com isSo 0s
mestres desenvolveram a capacidade de compreender com rapidez a esséncia da posigao,
mesmo observando-a por poucos segundos (Gobet, 2019).

O principal interesse de De Groot era o processo de tomada de decisdo na escolha
dos lances do jogo. A sua hipdtese era que os mestres de xadrez consideravam sequéncias
mais longas de jogadas (mais profundidade na arvore de decisdo) comparando com
amadores (Gobet, 2019).

Suas expectativas foram frustradas: os mestres ainda conseguiam jogar
movimentos melhores, porém as possibilidades de movimentos considerados e a
profundidade na busca ndo eram diferentes dos amadores de xadrez. Os melhores

jogadores tiveram vantagem em identificar rapidamente as solu¢cdes mais promissoras da
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posicdo, o que restringiu a quantidade dos “lances candidatos” a serem avaliados.
Enquanto isso, os amadores demoraram muito mais para achar os lances candidatos.
Enquanto o jogador amador demorava 15 minutos em suas avaliagdes, o campeao mundial
demorava apenas 5 segundos! O que diferenciou mestres e amadores, concluiu De Groot,
foi a percepgdo da posigdo, o fator essencial para a pericia no jogo (Gobet, 2019).

O segundo experimento realizado por De Groot ficou famoso: ele apresentava
uma determinada posi¢ao de xadrez no tabuleiro aos jogadores e apds alguns segundos a
retirava, pedindo que os jogadores remontassem a posicdo. Os mestres de xadrez
conseguiam reconstruir a posi¢do com facilidade, praticamente com 100% de acerto.
Quanto aos amadores, dependia de seu nivel de jogo. Quanto mais fraco o jogador, mais
errava na reconstrucao da posi¢do. Havia uma hierarquia na capacidade de lembranga da
posicdo, do grande mestre ao amador, as escalas de acerto iam diminuindo conforme a
forca enxadristica (Gobet, 2019).

Aspectos perceptivos se entrelagavam com os aspectos dinamicos das pecas no
tabuleiro, ou seja, ndo era meramente o estado estatico das pegas, ndo eram as pecas
individualmente, mas o grupo de pecas, a compreensdo das possibilidades dindmicas do
jogo que os mestres de xadrez percebiam. A busca visual dos mestres pelo tabuleiro se
fixava com frequéncia na intersec¢ao das casas onde atuavam as pecas (Gobet, 2019).

Esta ¢ uma das principais contribui¢des de De Groot, ele demonstrou que a
percep¢do, a memoria e a resolugdo de problemas estdo intimamente interligadas.
Percepcao e cogni¢dao nao tem uma fronteira clara (Gobet, 2019).

Outro resultado importante do trabalho de De Groot foi notar que, tanto os mestres
quanto os jogadores amadores investigavam um dos primeiros movimentos da situagdo
problema vérias vezes, que denominou como “aprofundamento progressivo”. Ou seja, 0s
jogadores analisavam um dos principais movimentos varias vezes, intercalando com
outros ou nao, mas retornando as analises daquele mesmo movimento (Gobet, 2019).

Reinvestigar o movimento base inicial, € uma tentativa de aprofundar e reavaliar
com mais precisdo e compreensdo daquela jogada. Os enxadristas reexaminam os
movimentos ciclicamente, em um processo que envolve observagdo, teste, avaliagdo.
Segundo Fernand Gobet (2019) ndo se trata de um processo ineficiente e repetitivo, mas
sim adaptativo, pois ajuda a memoria de curto prazo, que ¢ limitada, podendo estas
variantes serem armazenadas na memoria de longo prazo, o que torna mais fécil a anélise

da posicao com o auxilio de novos recursos cognitivos.
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De Groot traz exemplo da pesquisa cientifica sobre o aprofundamento progressivo
e da maneira como os humanos lidam com problemas complexos e tomam decisdes: o
pesquisador cientifico explora uma solugdo possivel, examina outra, retorna a primeira
solucdo e assim por diante. Um processo que pode ser de apenas alguns minutos ou de
anos (Gobet, 2019).

Ainda a respeito do aprofundamento progressivo, surgem diferengas nas
habilidades dos mestres e amadores. Quando os jogadores reavaliam determinado ramo
da arvore de busca, esta pode ser realizada de duas formas, uma de forma imediata e outra
ndo imediata (intercalada por outras variantes). Os mestres utilizam uma estratégia do
“ganhar-ficar” e “perder-mudar”, termos da Teoria dos Jogos. Se a reavaliagdo for
positiva, vale a pena rever a sequéncia dos movimentos daquele ramo da arvore de forma
mais aprofundada, porém, se a reavaliacdo for negativa, ¢ porque a linha ¢ desfavoravel e
a abandonam (Gobet, 2019).

De Groot divide o pensamento dos enxadristas em quatro fases, que ele nomeia
de orientagdo, exploracdo, investigacdo e comprovacdo. A fase de orientagdo ¢ aquela
onde sdo colhidas informagdes sobre o problema a ser resolvido com uma primeira breve
avaliagdo, uma preliminar; na exploracdo os jogadores reduzem o numero de
possibilidades consideradas criticas para duas, apds analisarem algumas variantes; na
investigagao, estes dois movimentos selecionados sdo analisados de forma mais profunda,
onde os jogadores buscam uma confirmagdo para suas preferéncias, ou seja, desejam que
as linhas que estdo investigando estejam certas, em uma tentativa de que um dos
movimentos ¢ melhor que o outro; na fase de comprovacao, os jogadores recapitulam suas

conclusdes e verificam se estdo corretas (Gobet, 2019).

9.2 Chunks

Simon e Chase (1973), com base nas pesquisas de De Groot e o reconhecimento
de padrdes, investigaram e desenvolveram uma nova teoria, a dos “chunks”, pequenas
porcdes do tabuleiro que, ao se juntarem, formam conceitos. Eles descobriram que os
mestres de xadrez ndo reconheciam padrdes de todo o tabuleiro, mas sim de pequenas
porgdes que se agrupavam para formar a totalidade do jogo no tabuleiro. Eles combinaram
métodos experimentais, modelagem computacional e ideias da [A para realizar a série de
experimentos que culminou em seus artigos de 1973 e que se tornaram fonte de inspiracao

de pesquisas nas décadas seguintes (Gobet, 2019).
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A teoria dos “chunks” pressupde que os jogadores de xadrez codificam seus
conhecimentos na sua memoria de longo prazo em “porg¢des” (os chunks, blocos), as
unidades perceptuais, que podem ser tratadas como um todo, quando recuperadas da
memoria (Figura 22). Os primeiros blocos sdo pequenos, mas blocos maiores sdo
construidos incrementalmente usando os blocos menores. Para um novato no xadrez,
apenas as pecas individuais formam os blocos e a medida que se vai estudando e
aprendendo, obtendo conhecimento, estes blocos vao aumentando, crescem em

agrupamento de pegas (Gobet, 2019).

Figura 22 - Chunks

Fonte: o autor, 2026

A busca altamente seletiva dos mestres € fruto destes chunks armazenados, depois
de muita aprendizagem. Os chunks s3o o recurso para a constru¢do de planos, taticas,
técnicas e até mesmo a rapidez com a qual os eximios jogadores encontram os melhores
lances no jogo, identificando padrdes, os melhores lances e as possiveis sequéncias de
jogadas (Gobet, 2019).

Para concluir, o conhecimento adquirido pelos mestres de xadrez fica armazenado
na sua memoria de longo prazo como fragmentos perceptivos que estdo vinculados a

possiveis acdes e a busca altamente seletiva (Gobet, 2019).
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9.3 A importancia de Conhecer o Pensamento do Mestre de Xadrez

Desenvolvida na década de 1950 por Herbert Simon, a racionalidade limitada
propde que os humanos tomem decisdes que sdo boas o suficiente, mas ndo 6timas, devido
aos limites impostos por seus recursos cognitivos (Russell e Norvig, 202). A racionalidade
limitada faz parte do arsenal técnico para tomar decisdes dos jogadores de xadrez.

Chabris (2017) observa a importancia de se estudar o comportamento humano
através de jogos como o xadrez, afirmando que os jogos sdo como laboratérios
experimentais da psicologia. Chabris afirma que mesmo os grandes mestres de xadrez
cometem erros, enquanto as engines conseguem achar todos os erros humanos. Os
computadores que jogam xadrez hoje em dia sdo parceiros criticos para entender as
tomadas de decisdo humanas.

Chabris (2017) comenta em sua tese de doutorado, que entrevistou um grande
mestre de xadrez, que lhe revelou seus pensamentos durante uma partida, sobre conceituar
posicdes ao invés de fazer apenas cdlculos de variantes. O mestre de xadrez consome seu
tempo fazendo analises, estratégias, relacdes logicas entre as pecas. Chabris reforga a
ideia de que os inumeros livros de xadrez ensinam conceitos que devem ser aprendidos
pelos enxadristas, como por exemplo, sobre buscar a iniciativa no jogo, o controle de
espago, pecas atacadas ou mal posicionadas e como fazer para melhora-las. Questdes estas
sobre abstragdes que sdo a base do pensamento dos grandes jogadores.

Portanto, Chabris (2017) propde que se deva elaborar um protocolo com perguntas
a grandes jogadores para saber o que eles pensam durante a partida, se sao calculos de
variantes ou se sdo andlises de conceitos abstratos, ou seja, entender o que se passa no
tabuleiro para tomarem suas decisdes de lances a serem executados durante uma partida

de xadrez.

9.4 Como Pensa Gary Kasparov

Gary Kasparov (2007) fez uma reflexao a pergunta comum, “o que se passava na
sua cabeca?” (Kasparov, 2007, p. 2), a respeito de como tomava decisdes no xadrez.

A reflexao que Kasparov fez foi de como suas decisdes o estimulavam a evoluir
para o crescimento pessoal, a autoavaliacdo, o autoconhecimento, sobre se desafiar e aos
outros e assim aprender a tomar as melhores decisdes. Kasparov ndo se referia apenas ao

xadrez, mas como o xadrez o ajudou na propria vida pessoal.
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Kasparov tece comentarios a respeito das influéncias psicologicas individuais e
do carater emocional expresso em suas decisdes; de como o xadrez ¢ um instrumento para
examinar essas influéncias, pois os mestres sao forcados a rever as decisdoes tomadas nas
partidas e refletir como chegaram até elas (Kasparov, 2007),

Kasparov também menciona que a pratica em tomar decisdes melhora o processo
intuitivo e inconsciente. Emite sua opinido sobre a importancia de fazer planos, que o
jogador visualiza uma posicao futura de 10, 20 lances a frente, estabelece objetivos e s
depois elabora os lances passo a passo € ¢ sO nesta fase que surgem os célculos de
variantes (Kasparov, 2007).

Sobre a criatividade, Kasparov afirma que ela é complementar a logica e ao
raciocinio dedutivo; € necessario muito estudo (conhecimento adquirido), pratica,
memdria e imaginacao, ou seja, “pensar fora da caixa”. A imaginag¢do, segundo Kasparov,
¢ sindnimo de fantasia, de fugir dos padrdes normais, onde o calculo de variantes vem
apenas apos as ideias imaginadas (Kasparov, 2007).

O reconhecimento de padrdes ¢ mencionado por Kasparov (2007) da seguinte
forma:

Quando tentamos resolver um problema, nunca comegamos do zero.
Instintivamente, até de maneira inconsciente, procuramos um paralelo no
passado. Calculamos a autenticidade dos paralelos, e verificamos se podemos

produzir uma receita semelhante com esses ingredientes um tanto diferentes.
(KASPAROV, 2007, p. 71).

Sobre os célculos que os mestres fazem e a busca pela arvore de decisdo durante

a partida, Kasparov comenta:

Quando contemplo meu lance, ndo comego percorrendo imediatamente a arvore
de decisdo. Primeiro, tenho de considerar todos os elementos na posi¢do para
poder definir uma estratégia ¢ desenvolver objetivos intermediarios. Preciso ter
todos esses fatores em mente quando finalmente comecar a calcular as variantes,
para saber que resultados sdo favoraveis. Experiéncia e intuicdo podem orientar
esse processo, mas uma rigorosa base de calculos continua se mostrando
necessaria. (...) Minha experiéncia me orienta a escolher dois ou trés lances
candidatos como objetivo. Em geral, um deles ¢ descartado rapidamente como
lance inferior, e outro é considerado para tomar seu lugar. Em seguida, comego
a expandir a arvore com um lance por vez, analisando as reagdes provaveis e
meus lances de resposta. (Kasparov, 2007, p. 59-60).

Kasparov acrescenta ainda que, para ser eficiente, além da disciplina mental de
descartar os lances que sao insatisfatorios, a arvore de decisdo deve ser podada com

frequéncia e saber quando parar na profundidade.
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Kasparov enfatiza a avalia¢do que faz das posi¢des de xadrez, dizendo que o lance
¢ apenas o resultado concreto da equagdo que foi desenvolvida e entendida. A
determinagdo dos fatores relevantes, avalid-los e estabelecer o melhor equilibrio possivel
entre eles.

O primeiro elemento que Kasparov indica para a avalia¢do ¢ a relacdo de material,
a quantidade de pecas presentes no tabuleiro, mas sempre observando a seguridade do
Rei, pois se ele receber um xeque-mate, de nada adianta ter muito material a mais. O Rei
¢ o essencial da posi¢ao.

O segundo elemento destacado por Kasparov é o tempo, ndo aquele que mede a
contagem de horas, mas sim o “nimero de passos necessarios para alcangar um objetivo”
(Kasparov, 2007, p. 97).

Claro que também existe o tempo do relogio de xadrez, que limita os jogadores a
realizar suas partidas dentro do limite estabelecido pelo torneio. O relégio ¢ um fator
psicologico do jogo, um motivo de pressdo sobre os jogadores, que muitas vezes apressa
as decisdes, em especial quando o tempo vai se esvaindo (Kasparov, 2007).

Para entender a questao do tempo no JX, € necessario entender a dindmica do jogo.
Cada jogador tem a vez de executar o seu lance. Se fosse possivel realizar, por exemplo,
trés lances seguidos, a vantagem do jogador seria enorme, pois este poderia posicionar as
suas pecas de uma forma que ndo deixaria muitas opg¢oes de defesa para o adversario. O
jogador que conduz as pecas Brancas tem a vantagem do lance inicial, do tempo a mais.
Portanto , as Brancas realizam uma acao e as pretas reagem a agao (Kasparov, 2007).

O fator tempo no xadrez tem um carater dinamico; um lance equivocado de um
dos lados pode significar a perda de tempos valiosos para movimentar as pegas para as
melhores casas. Em muitas situa¢des, um jogador pode “sacrificar” um de seus pedes para
simplesmente poder ter um tempo a mais, manejar suas pecas de forma a trocar o material
para poder ocupar uma casa desejada. Kasparov alerta sobre este tipo de avaliagdo, a troca
de material por tempo (Kasparov, 2007).

O proximo elemento considerado por Kasparov (2007) ¢ denominado qualidade,
os fatores de longo prazo versus fatores dinamicos da posicao. Isto indica que, a posi¢do
das pegas no tabuleiro, por exemplo, um cavalo centralizado ao invés de um cavalo na
borda, ¢ mais dindmico, age mais rapidamente, quando necessario, proximo da acao do
jogo. Um cavalo muito afastado do centro das a¢des perde muito tempo em chegar a

tempo para colaborar com as demais pecas de seu exército. Uma pega aprisionada, sem
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mobilidade, continua sendo uma peca, porém seu valor relativo ¢ muito menor. Kasparov
chama isso de “conceito do nunca”, uma possivel dificuldade de avaliagdo dos algoritmos
de xadrez.
O material s6 tem o valor de sua utilizagdo. O tempo para a agdo so ¢ importante
se nos ajudar a aumentar a utilidade de nosso material. Ter uma hora de sobra
todos os dias seria agradavel para quase todo mundo, mas ndo para um homem
numa cela de prisdo. Devemos utilizar o tempo para aperfeigoar nosso material,

ndo apenas para adquirir mais. Material em si e tempo desperdigado sdo
igualmente intteis para atingir nossos objetivos (Kasparov, 2007 p. 104).

Sobre as decisdes no JX, Kasparov comenta: “Para executar uma estratégia, ¢
necessario tomar decisdes. Para avaliagcOes se transformarem em resultados, elas devem
gerar decisdes. Depois das fases de preparacdo, planejamento, andlise, célculo e
avaliagdo, temos de escolher uma linha de acdo” (Kasparov, 2007, p. 167).

Kasparov questiona sobre como examinar o processo de decisdo e de como ajusta-
lo. A importancia da qualidade da informacao ¢ ponderada, pois ao selecionar os lances a
serem examinados, que sao as informagdes percebidas pelo mestre de xadrez, pode-se
deixar de fora outros lances.

Porém, aumentar o leque de possibilidades tem um custo, um luxo limitado pelo
fator do tempo do relogio que controla as decisdes durante a partida. Cinco ou seis lances
l6gicos sdo possiveis em determinadas posi¢des, embora haja normalmente dois ou trés.

Portanto, a primeira tarefa a ser realizada ¢ limitar a amplitude da busca na arvore.
Para o enxadrista experiente, o calculo preliminar de variantes facilita o trabalho. S6
depois de constatar que estas primeiras opg¢des ndo satisfazem € que outros lances podem
ser considerados. Essa mudanca gera perda de tempo, além de ser uma escolha psicologica
dificil de ser realizada, pois as suposi¢des iniciais ndo foram satisfatorias e ndo ha
garantias de que as novas possibilidades possam ser melhores daquelas ja examinadas.

Resulta disso dois tipos de padrdes opostos e destrutivos, quais sejam, escolher
por um caminho ja avaliado e bem conhecido ou fazer uma escolha precipitada de uma
opcao nova e desconhecida. Conclui que ¢ melhor errar no lado conhecido a “cair as cegas
no abismo na esperanga de pousar na nuvem” (Kasparov, 2007, p. 172).

Por essa razéo ¢ tdo importante comegar por pelo menos duas opgdes e tempo
suficiente para avaliar ambas. Mergulhar em uma analise profunda de apenas
uma das alternativas pode deixa-lo sem tempo bastante para examinar outras, e

vocé ficara preso entre esses dois padroes negativos. Quando tiver terminado, ja
¢ muito tarde, pois o tempo tera acabado (Kasparov, 2007, p. 172).
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Sobre os lances candidatos e poda da arvore de decisdes, Kasparov tem sugestoes,
conforme o momento do jogo, mas afirma ser essencial limitar o niimero de lances
candidatos e podar a cada passo dado para ndo tornar inviavel o aprofundamento da
analise o suficiente para conseguir alguma solugdo plausivel. “Examinar cinco opgdes
diferentes para dois lances a frente ndo ¢ melhor nem pior que examinar apenas duas
opgdes para cinco lances, dependendo do problema e da posicao que tivermos em maos”
(Kasparov, 2007, p. 174).

Enfim, o tempo do relogio € o fator para adotar diferentes posturas e se decidir
por qual estratégia utilizar para a avaliacdo e quantidade dos lances candidatos, mas
sempre com uma poda da arvore de decisdo rigorosa para nido se perder em longas
variantes que podem ser inuteis no fim das contas.

Por ultimo, ¢ importante lembrar do processo de iniciativa, ou seja, ter a vantagem
de comandar as agdes. Ter a iniciativa significa poder ampliar as possibilidades dos lances
candidatos, em outras palavras, ter mais op¢des de escolha na arvore de decisdo, enquanto
os lances adversarios sdo mais restritos. Para aquele que possui a iniciativa, a vantagem
de ter o lance de tempo a mais e o seu uso significa ter mais flexibilidade e mobilidade,

desvios (Kasparov, 2007).
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10. O LABORATORIO JOGO DE XADREZ

O JX ¢ um laboratorio de pesquisas amplo, investigado em disciplinas como por
exemplo, sociologia, etnologia, filosofia, matematica e neurociéncias. Porém, o xadrez ¢
utilizado com mais frequéncia e eficacia nos campos da [A e na psicologia. Na IA, o
xadrez ¢ muito utilizado no aprendizado de maquina e nos algoritmos de busca e na
psicologia em temas sobre percep¢do, memoria, aprendizagem, tomada de decisdo
(Gobet, 2019). Nao a toa, ¢ considerado a drosoéfila da psicologia cognitiva.

Serdo apresentados aqui alguns exemplos que apontam as diferencas nas decisdes
entre humanos e engines. Nestes exemplos surgem as controvérsias sobre as decisdes da
IA especialista em xadrez, onde a solug@o do problema nao ¢ resolvida com o puro célculo
de variantes. Os seres humanos, ao contrario, percebem o que deve ser feito,
contextualizam e solucionam os problemas que exigem imaginacdo e ndo calculos,
probabilidades e estatisticas. Este é o ponto fraco das IAs de xadrez e o ponto forte dos
seres humanos.

O primeiro exemplo provém dos estudos de Roger Penrose (2021). Em seu livro,
“Sombras da Mente”, de 1994, Penrose examinou uma posi¢cdo de xadrez que fora
construida para demonstrar que compreender a posi¢do do jogo era mais importante que
a vantagem material. Penrose inseriu a posi¢ao no computador da época a fim de examinar
a solugdo que lhe seria fornecida. O resultado foi que a engine, “Deep Thought”,
antecessor de Deep Blue, cometeu um erro, capturou uma torre que o fez perder a partida.
Deep Thought, escolheu o lance do ganho de material para diminuir o prejuizo da posig¢ao
(Figura 23). A escolha que Deep Thought deveria ter feito era simplesmente mover o Rei,
pois, apesar da enorme desvantagem material, as pretas estavam sem lances para fazer

desbloquear a posi¢ao.
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Figura 23 - Captura que foi um erro do computador
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Fonte: sitio www.lichess.com, construido pelo autor, 2026

Resultado: o lance levou as brancas a derrota, pois a variante calculada por Deep
Thought nao chegava ao ponto onde ficava claro o erro em tomar a torre das pretas. A
conclusdo logica de Penrose foi que, simplesmente, Deep Thought estava apenas
calculando variantes e, portanto, ndo conseguia entender as sutilezas da posi¢ao, ao

contrario de qualquer mestre de xadrez.

Neste estado do tabuleiro, as pegas pretas t€ém uma vantagem enorme, pois
ainda possuem duas torres e um bispo. Porém, ¢ facil para o jogador das pegas
brancas evitar a derrota, simplesmente movendo seu rei do seu lado do
tabuleiro. (...) Como pode um jogador de xadrez maravilhosamente eficaz fazer
um movimento tdo estipido? A resposta € que o Deep Thought, além de ter
sido municiado com uma quantidade consideravel de “conhecimento dos
livros”, foi programado somente para calcular movimento — com uma
profundidade razoavel — e tentar melhorar sua situacdo no tabuleiro. Em
nenhum momento possuia qualquer entendimento real do que uma barreira de
pedes poderia alcangar — nem, de fato, poderia ter qualquer entendimento
genuino seja do que for que faga”. (Penrose, 2021, p. 81).

Os computadores da época em que Penrose fez este teste estavam muito longe do
poder de processamento de engines atuais. Para atualizar tais conclusdes, foi utilizada a
engine “Stockfish 18 NNUE”, no sitio da web livre (www.lichess.com) que permite
executar esta versdo do algoritmo de xadrez, considerado um dos mais fortes da
atualidade, que ¢ uma combinacdo do Minimax com redes neurais. O resultado €

apresentado (Figura 24), a seguir:


http://www.lichess.com/
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Figura 24 - A primeira escolha do Stockfish 18 nio ¢ a captura
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Fonte: sitio www.lichess.com, construido pelos autores, 2026

Desta vez, a engine “Stockfish 18” tomou uma decisdo diferente: apesar de
apresentar calculos com uma pontuagdo negativa para as brancas (-4.3), a engine nao
escolheu o lance que perde a partida. Ela continua sem entender a posi¢ao do jogo, seus
calculos ainda deixam a engine como se estivesse perdendo a partida de Brancas. Houve
sim uma melhora significativa de seus calculos, mas isto ndo quer dizer que ela esteja em
posicao de saber que a partida estd empatada.

No exemplo seguinte (Figura 25), a engine “Stockfish 18” atribuiu calculos para
os quatro possiveis lances do rei branco como -10,9 (cada ponto corresponde ao
equivalente a um pedo a mais ou a menos; neste caso, € como se as brancas tivessem o
equivalente a uma forca de 10,9 pedes a menos, ou uma Dama a menos, cada Dama vale
9 pontos). O quinto lance possivel das brancas, o avango de seu pedo para a casa “c7”, a
engine calcula um xeque-mate para as pretas em nove lances. “Stockfish 18” ndo cai na
armadilha de mover seus pedes, mas seus calculos mostram valores muito negativos as
brancas, ou seja, a consideragdao de uma derrota. “Stockfish 18 vai continuar jogando
sem saber que a partida estd empatada, ao contrario de um jogador humano, que

rapidamente percebe a situagao.
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Figura 25 - Composi¢do de Penrose, 2017
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O proximo exemplo vem de uma posicao de partida que repercutiu contra a forga
das engines, advinda do confronto entre a engine “Rybka”, com as pegas brancas e o
grande mestre estadunidense, Hikaru Nakamura, em 2008 (chess.com, 2021). Nakamura
jogou de forma a esperar o erro da engine, pois “entendia” ser uma posi¢ao de empate.

Segundo as regras da Federacdo Internacional de Xadrez (FIDE, 2023), quando
nao ¢ realizado lances no tabuleiro com movimentos ou capturas de pedo por pelo menos
cinquenta lances seguidos, a posi¢do é considerada empate??. A engine ndo conseguiu
“entender” o que acontecia, e por ter o “conceito” em seus algoritmos de que possuia
material a mais, cujo cdlculo era a seu favor o suficiente para ndo deixar que a partida
empatasse, capturou a torre preta e acabou perdendo a partida.

Para rever as analises, mais uma vez, foi utilizada a engine “Stockfish 18” ¢ o
resultado se alterou, apresentando mais uma vez o avango das IA de xadrez. O “Stockfish
18 ndo caiu na armadilha de Nakamura, e seus calculos apontam uma leve desvantagem
(-0.5) contra, e sua primeira escolha. Depois de alguns minutos de processamento, deixou

o lance perdedor além das cinco primeiras opgoes (Figura 26).

22 As condigdes estabelecidas pela FIDE para que o jogo seja declarado empatado, segundo os artigos 9.3 e
9.6 do regulamento: 50 lances, empate opcional, se algum dos oponentes solicitar; 75 lances, empate
declarado pelo arbitro.
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Figura 26 - Rybka versus Nakamura, 2008
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Fonte: sitio www.lichess.com, construido pelos autores, 2026

Para um mestre de xadrez humano, a posi¢do ¢ de empate. Apesar da evolugao das
engines, para o Stockfish 18, entender a posi¢do ainda estd muito distante da avaliacao
conceitual feita pelos humanos. Nas posi¢oes de teste mostradas, os computadores mais
fortes t€ém performance inferior a jogadores humanos de capacidade muito modesta.

O exemplo seguinte ¢ do campeonato mundial de xadrez de computadores de
1977. A posicao da Figura 27 aconteceu apos o 34° lance da engine Duchess.

Com o Rei preto em xeque, o lance 6bvio, que salta a vista € o lance 34...Rg7.
Porém, a engine Kaissa, jogou o surpreendente 34....Te8, entregando a Torre, ao invés de
fugir com o Rei, ou seja, um “bug”, uma falha enorme na programacgdo de Kaissa. Os
especialistas em xadrez presentes a sala onde se realizava a partida, deram boas risadas,
devido ao lance incompreensivel da engine.

Dentre os presentes, que também riu bastante, estava o ex-campedo mundial
Mikhail Botvinnik, engenheiro que trabalhou com os computadores soviéticos de xadrez,
considerado o “pai” da escola soviética de xadrez e um dos professores de Gary Kasparov.

Os programadores, ao verificarem o porqué de um lance tdo ruim, ficaram
surpresos, pois o lance de Kaissa adiava o xeque-mate da engine Duchess. Nenhum
especialista na sala, nem mesmo Botvinnik, percebeu que o lance Rg7 era refutado pelo

brilhante lance 35.Df8+ com xeque-mate em mais quatro lances para as Brancas.
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Ficou evidenciado o qudo poderosas eram as engines com a chamada “forga bruta”
do poder computacional (Miiller e Schaeffer, 2018).
Figura 27 - Duchess versus Kaissa, 1977
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11. DEEP BLUE E KASPAROV

Quando Kasparov foi derrotado por Deep Blue, Douglas Hofstadter (2005), se
decepcionou e admitiu a “for¢a bruta” da maquina e lembra que a vida ¢ diferente do
xadrez:

Para repetir, a analogia ¢ tentadora — mas a vida ¢ muito diferente do xadrez. A
vida ndo tem regras fixas, nenhum objetivo Unico abrangente, nenhuma grade
cristalina na qual se mover, nenhuma torre, cavalo e pedo rigidamente definidos.
Muito pelo contrario, a vida consiste em milhares de esperangas, medos e sonhos
que interagem simultaneamente e de forma complexa, cada um deles envolto em

sua propria nuvem uUnica ¢ intangivel de confusdo intelectual e emocional.
(Hofstadter, 2005, p.194, tradugio nossa®?).

A narrativa aqui se utiliza dos varios conceitos propostos pelos autores da TAR
(Callon, 1986; Callon, 1999; Law, 2007; Tonelli, 2016; Latour, 2011; Latour, 2012;
Latour, 2013). Nela ¢é possivel percorrer os fios condutores que ligam atores humanos e
nao humanos, cujas a¢des mobilizam a dinamica dos fatos, efeitos de translagdo (ou
traducdo) que jogam luz a aspectos da ciéncia e da tecnologia em construgdo. As
controvérsias que surgem da narrativa “homem versus maquina”, a0 se percorrer 0s
caminhos por fios que ligam atores humanos e ndo humanos foram obtidas através de
pesquisas em jornais da €poca, filmes sobre o assunto e em artigos cientificos sobre 1A e
0 jogo de xadrez, sobre o embate entre Kasparov e Deep Blue, que sdo recursos para narrar
este estudo de caso (Latour, 1997).

E a partir de um laboratdrio inusitado, o jogo de xadrez, que acontecem a ciéncia
em acao. Em um palco onde se situa a mesa de jogo com tabuleiro, pecas e o relogio que
controla o tempo das jogadas de ambos os competidores. Em dois lados opostos a mesa,
duas cadeiras, uma correspondente ao campedo mundial de xadrez da época e outra ao
técnico da IBM que simplesmente executa os lances escolhidos pela maquina, exibidos
por um terminal de computador que fica ao seu lado.

As consequéncias sociais em razdo da nova ciéncia e tecnologia, a 1A e a
arquitetura dos 256 processadores do computador a calcular em paralelo duzentos milhdes
de movimentos do jogo por segundo (Bory, 2019), devem ser exploradas de forma

simétrica e imparcial, ou seja, conhecer os acertos conquistados pelos lances efetuados na

2 To repeat, the analogy is tempting—but life is very different from chess. Life has no fixed rules, no
single overarching goal, no crystalline grid in which to move, no sharply constrained rooks, knights,
and pawns; quite the contrary, life consists in thousands of simultaneously and intricately interacting
hopes, fears, and dreams, every last one of them surrounded by its own unique, intangible cloud of
intellectual and emotional blur.
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partida de xadrez por Deep Blue, mas também as falhas que ficaram escondidas até os
reveladores depoimentos da equipe que o construiu, quase vinte anos ap6s o confronto.

Segundo Latour (2000), o conceito de “caixa preta” ¢ o da tecnologia ja
estabelecida, portanto ja sdo de dominio publico os aspectos de sua construgdo. Deep
Blue, ao contrario, revelou apenas uma arquitetura inovadora, que foi cobigada por
industrias, como a farmacéutica, que viram nele uma tecnologia com dimensdes
econdmicas e financeiras de grande potencial, mas guardou segredos de seus algoritmos,
sua “alma”.

“Deep Blue” foi uma “caixa preta”; os programas de computador que atuavam em
seus circuitos integrados ndo foram revelados, nem aos cientistas da informatica externos
a equipe da IBM, muito menos aos assessores de Kasparov. Por isso, os movimentos no
jogo de xadrez efetuados por Deep Blue exerceram uma fun¢do tdo importante quanto as
do humano Kasparov.

Computadores, midias impressas e eletronicas, mercado financeiro, pecas e
tabuleiros de xadrez, relogios eletronicos, internet (um ator recém-nascido a época) e
humanos, atuaram de forma social em uma rede complexa, repleta de fatos ndo tao 6bvios,
que repercutiram em varios segmentos sociais, econdmicos e culturais.

A politica nao ficou tdo evidente, como na “Guerra Fria”, no enfrentamento de
xadrez entre o0 americano Bobby Fischer e o russo Boris Spassky em 1972, aquela época,
a supremacia do poder intelectual, capitalistas ou comunistas, mas ainda sim Kasparov
era o russo a ser derrotado pela industria americana. “Deep Blue”, nesta narrativa, ¢ um
computador, perfeitamente entendido pela sociedade, como uma maquina de alta
capacidade de processamento de dados. Porém, em seu interior ¢ executado um
“software”, um sistema de algoritmos, que foram guardados em segredo pela IBM.

A IBM, desde o inicio de suas atividades, marcou presenca no campo politico-
militar. O campo cientifico da computagao iniciou com a forte influéncia de militares em
seus projetos durante a segunda guerra mundial, fosse para decifrar os codigos secretos
dos inimigos, como também para realizar os célculos da bomba atémica. A IBM foi uma
participante ativa na entdo promissora industria de computadores (Edwards, 1995).

No relato que segue, as criticas feitas a TAR por Sismondo (2010), sdo abordadas
de forma que, ao menos para a IA e computadores, a TAR ¢ bem adequada as

investigagdes do tema.
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O confronto entre o entdo campedo mundial de xadrez, Gary Kasparov e o
computador “Deep Blue”, da corporagao estadunidense IBM, em 1997, ficou conhecido
como a disputa “Homem versus Maquina”, que teve uma intensa divulgagao na midia,
dentre as quais se destacaram jornais, revistas, jornais televisivos e a entao recém-criada
Internet (que chegou ao Brasil em fins de 1995). Para se ter uma ideia da intensidade de
aficionados e curiosos que acompanhavam as partidas de xadrez entre o humano e o nao
humano, houve uma quebra de recordes de acessos nos sitios da IBM e das paginas
oficiais do evento na internet. A IBM, interessada na ampla divulgagdo do evento, ndo
poupou esfor¢os no sentido de instigar revistas e outras publicagdes midiaticas (Jayanti,
2003; Bory, 2019) a divulgarem o evento.

Esta disputa entre Deep Blue e Kasparov foi marcada por inimeras controvérsias.
Kasparov ficou insatisfeito com a IBM que ndo disponibilizou os algoritmos do
computador para que fossem analisados, acusou lances realizados por Deep Blue, dizendo
que nao eram de computadores, mas sim de humanos (como na segunda e sexta partidas
jogadas entre ambos) além de outras questdes sobre o confronto (Kasparov, 2017; Bory;
2019).

Os trabalhos dos engenheiros, cientistas e consultores do supercomputador Deep
Blue nao foram simplesmente “descobertos” de como deveria ser a arquitetura inovadora
da maquina. O trabalho em paralelo dos 256 processadores de Deep Blue veio pela
necessidade em conseguir um processamento de dados excepcional para vencer o
campedo Kasparov (Bory, 2019). Tratou-se, portanto, de uma construgao social, ndo so6
da arquitetura do computador, mas também dos aperfeicoamentos de um outro ator
importante da rede, o algoritmo conhecido como “Minimax” ja existente a época, que em
sua busca pelos lances das variantes da partida na arvore de decisdo, podava as
ramificacdes que eram consideradas menos importantes para a escolha do movimento de
Deep Blue, tornando-o mais eficiente em sua busca (Ensmenger, 2012).

As préticas e culturas dos cientistas da computagdo para a construgdo de Deep
Blue tiveram que ser submetidas as exigéncias da empresa IBM. O actante IBM fez com
que os cientistas trabalhassem com as praticas impostas em busca de vencer Kasparov, de
forma materialista e relacional, o contexto foi determinado pela empresa e os objetivos
eram claros, derrotar o campeao.

Naquela época, a famosa industria de computadores IBM estava sentindo os

efeitos de concorrentes da informéatica que traziam como foco os computadores pessoais,
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ao contrario da IBM, que esteve presente nas maiores empresas do mundo, fornecendo
seus computadores de grande porte (mainframes) (Bory, 2019). Sendo assim, atores como
a Microsoft e a Apple exerceram grande pressao, de forma indireta, ao confronto entre
Kasparov e Deep Blue.

A IBM procurava algum fato que pudesse fazer com que ela voltasse a se destacar
no cenario internacional de informatica. E foi o que realmente aconteceu.

Com a vitoria de Deep Blue ao final do “match** de seis partidas contra Kasparov,
as agoes da IBM tiveram um aumento de valor vertiginoso, elevado a patamares como ha
dez anos a empresa nao conseguia.

Outro detalhe importante daquele momento foi a perspectiva de a IBM entrar em
um novo campo estratégico, o da IA. A tecnologia de IA estava estagnada naquela época,
e a vitoria de Deep Blue reascendeu com toda a for¢a as pesquisas neste campo
revolucionario da informatica.

A quebra de paradigma, a IA superando o humano no JX, teve um grande efeito
social, uma nova ameaga ao trabalho das pessoas, pelo temor de serem substituidas pelas
maquinas dotadas de IA e da provavel queda da disponibilidade de empregos no mercado
de trabalho (Bory, 2019).

O protagonista desta narrativa, que foi colocado na posi¢do de herdi e que, como
ele proprio se considerou, defendia a supremacia da IH sobre a maquina, era Kasparov.
O campedo de xadrez chegou a pedir que fosse colocada uma bandeira ao seu lado (ao
inveés da russa) que representasse a humanidade contra o vildo da histéria, Deep Blue.
Porém, outros atores ganharam protagonismo, dentre eles o proprio Deep Blue, no
decorrer do confronto.

Por exemplo, logo na primeira partida (do total de seis), Deep Blue fez um lance
que deixou Kasparov perplexo. A maquina mostrou uma intencionalidade improvavel. A
jogada foi tdo enigmatica, que, apesar da vitoria de Kasparov nesta partida, apenas dois
movimentos depois do lance improvavel de Deep Blue, deixou o campedo a pensar que
estava diante de um novo tipo de inteligéncia, muito maior que a sua e que fazia calculos
de variantes com uma antecipacgao de jogadas (profundidade) além do que ele podia fazer
e que nao podia ser compreendida. Kasparov ficou perturbado pelas proximas cinco

partidas que ainda seriam disputadas.

24 Conjunto de partidas do enfrentamento, que no caso foram seis.
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Vinte anos depois, em um documentdrio de Frank Marshall (2014) sobre o
confronto, da rede de televisdo ESPN, o depoimento de um outro actante da rede, o grande
mestre de xadrez, o norte americano Joel Benjamin elucidou o mistério daquele lance
realizado por Deep Blue: simplesmente, houve um erro no algoritmo (um erro humano

dos programadores), que deixou o programa em “looping”?

¢ havia uma estratégia de
que, caso acontecesse algum erro, o algoritmo deveria escolher aleatoriamente um lance
possivel de ser realizado para que efetuasse um lance qualquer de sua arvore de decisao e
sair do looping.

A segunda partida entdo, foi dramatica. Deep Blue passou a dividir o protagonismo
com Kasparov. Os analistas que seguiam os lances da partida, ficaram encantados com a
estratégia demonstrada pela maquina. Proximo ao final da partida, Deep Blue realizou
“um lance humano”, segundo Kasparov, abdicando do céalculo material (e realista) para
realizar um lance “intuitivo”, de longo prazo (profundidade estratégica), cujo valor era
dificil de ser avaliado.

Kasparov, em situacdo complexa no jogo, perdeu a partida. Na entrevista dada
logo apés, Kasparov disse ter percebido “a mio de deus”? nas jogadas de Deep Blue
(Kasparov, 2017). Kasparov estava convencido que grandes mestres auxiliavam com seus
proprios lances as decisdes de Deep Blue.

Um fato curioso efluiu de expectadores da internet, horas depois: se Kasparov
tivesse jogado mais alguns lances, ao invés de abandonar (termo enxadristico onde se
reconhece a vitéria do adversario) a partida por se considerar em posicao perdida, ele,
com lances precisos, poderia ter empatado.

Outras analises posteriores mostraram que Deep Blue cometeu um erro de célculo
no fim da partida, improvavel para uma maquina que calculava 200 milhdes de lances por
segundo, e, ao invés do lance ganhador, executou um lance inexplicavel para uma
maquina. Deep Blue empatou o “match” em 1 a 1, mas ainda restavam quatro partidas
para que o confronto se definisse (Marshall, 2014; Kasparov, 2017).

As terceira, quarta e quinta partidas mostraram Kasparov cabisbaixo e jogando

fora de seu estilo agressivo e o resultado foi que elas terminaram empatadas.

23 Circunstincia em que as instru¢des do programa de computador se repetem sem sair de uma condi¢do
determinada, executando instru¢des em circulo sem as finalizar.

26 Uma alusdo as palavras ditas pelo jogador de futebol argentino Maradona, em jogo da copa do mundo de
futebol de 1986, quando fez um gol irregular, com a mao.
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A tltima partida, a sexta e decisiva, Deep Blue novamente protagonizou o
espetaculo e fez um lance que ndo era o primeiro da sua lista de escolhas: um sacrificio
de peca®’, bem conhecido daquela abertura, até por amadores de xadrez, mas que ndo é a
preferéncia dos calculos materialistas do computador.

Kasparov caiu numa armadilha muito conhecida, talvez ndo acreditando que Deep
Blue conduzisse o jogo por aquela variante.

Joel Benjamin, mais uma vez, jogou luz a mais esta controvérsia: ele havia
programado algumas respostas automaticas evitando as escolhas do computador,
prevendo a possibilidade de Kasparov seguir por estes caminhos.

Outro integrante da equipe da IBM, o grande mestre de xadrez Miguel Illescas
declarou em uma entrevista para a revista britanica especializada em xadrez, “British
Chess Magazine”, que Benjamin teria inserido o fatidico lance nas bases de dados de
Deep Blue, na manha do dia da partida, o que seria ter acertado na loteria, tdo raro seria
saber a escolha de Kasparov para os lances iniciais da ultima e decisiva partida do
“match”.

Mais uma vez, sem entender o que havia ocorrido, Kasparov saiu esbravejando,
muito nervoso, acusando a empresa IBM e a equipe de programadores, engenheiros e
construtores de Deep Blue de terem trapaceado (Marshall, 2014; Kasparov, 2017).

Um dos truques de Deep Blue foi que ele havia sido programado para se envolver
em jogos psicoldgicos. Uma artimanha dos técnicos da IBM para confundir Kasparov.
Quando havia um lance 6bvio, Deep Blue aguardava um tempo antes de realizar seu lance,
mesmo ja tendo decidido qual iria jogar. Por outro lado, lances 6timos de Kasparov, que
exigiam mais processamento, eram resolvidos de forma mais rapida. Um truque
psicologico embutido nos algoritmos da maquina.

O grande mestre Miguel Illescas da equipe de Deep Blue, comentou: “essa
estratégia tem um impacto psicolodgico, pois a maquina torna-se imprevisivel, o que era o
objetivo principal”. (Eysenck e Eysenck, 2023, p. 22).

Uma inscri¢do importante deste laboratorio, as “logs™® do processamento de
dados de Deep Blue nao foram liberadas pela IBM, portanto ndo se pode saber o que
efetivamente aconteceu nos calculos de variantes processados pelo algoritmo e as

controvérsias ainda hoje permanecem em aberto. Por outro lado, as partidas realizadas

2?7 Entrega deliberada de uma de suas pegas sem compensac¢do material, ou seja, sem obter peca de igual
valor do adversario.
28 Relatorio com os passos executados pelos algoritmos.
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entre Kasparov e Deep Blue perduram como fonte histérica para consultas e analises, uma
inscri¢do duradoura advinda do laboratorio “partida de xadrez”. Estas inscri¢des sdo
provas do que ocorreu entre os actantes que protagonizaram o embate desta rede
sociotécnica. Muitos livros ja foram escritos, inclusive pelo proprio Kasparov (2017),
cheios de andlises, observacdes e inimeras discussdes, € as controvérsias permanecem.

Nesta rede apresentam-se varios actantes, dentre os quais os dois protagonistas,
Kasparov e Deep Blue, mas outros actantes fundamentais para a narrativa, a IBM, Joel
Benjamin, Miguel Illescas, o engenheiro e arquiteto de sistemas Feng-Hsiung Hsu, os
demais cientistas da equipe de computacdo, a bolsa de valores, a internet, o publico
presente ao World Trade Center em Nova lorque, local da disputa, e a midia em geral que
evidenciou o confronto “Humano versus Maquina” no topo das noticias ao redor do
mundo.

Kasparov, apés o confronto, jogou um dos melhores torneios de sua carreira e
depois de se aposentar dos tabuleiros em 2005 passou a se dedicar a seus livros de xadrez
e sobre estratégia e planejamento comparando o jogo com a administracdo de uma
empresa. Se candidatou a presidéncia da Russia e foi até preso pela policia de Vladimir
Putin. Kasparov também prestou servicos como palestrante por diversas vezes para
funcionarios da corporagdo IBM, inclusive no Brasil, sobre IA, planejamento e
administracao (Kasparov, 2007; Kasparov, 2017).

Deep Blue, ao contrario, apesar da fama de ter conseguido ser o primeiro
computador a derrotar um campedo mundial de xadrez, mudando assim o paradigma sobre
IH e IA, ao menos no JX, foi desmontado logo em seguida ao confronto. Nos dias de hoje,
sua tecnologia ficou totalmente ultrapassada, tanto em relagdo a sua arquitetura quanto a
l6gica fria e materialista de seus algoritmos e poderia ter se tornado uma peca de museu.

Quando as duas opinides se enfrentam no tabuleiro, a criatividade de um
individuo extremamente talentoso competira contra o trabalho de geragdes de
matematicos, cientistas da computacdo e engenheiros. Acreditamos que o
resultado ndo revelard se as maquinas podem pensar, mas sim se o esforco
humano coletivo pode superar as maiores realizacdes dos seres humanos mais

talentosos — Trecho de uma declaracdo de Feng-Hsiung Hsu e os outros
membros da equipe do Deep Thought/Deep Blue. (Kasparov, 2007, p. 242).

Utilizar a metodologia TAR para descrever o evento que ficou conhecido como a
disputa “Homem versus Maquina”, permite ampliar o cenario que impactou os avangos

das pesquisas com inteligéncia artificial, em especial na quebra de paradigma da
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supremacia humana sobre as maquinas, um evento simbolico disputado no tabuleiro de
xadrez.

A vitéria da tecnologia sobre o campedo mundial em um campo considerado de
exclusividade da inteligéncia humana, o xadrez, propiciou a quebra de paradigma. A
inteligéncia humana fora superada pela inteligéncia artificial em um jogo considerado de
altas habilidades cognitivas para os participantes.

Deep Blue se mostrou como uma tecnologia encomendada pela multinacional
IBM, a fim de que a corporagdo pudesse se reestabelecer como a maior empresa de
computadores mundial. Portanto, Deep Blue foi uma construg¢do social, confirmando o
materialismo relacional, um dos principios da TAR. As propriedades reais e intrinsecas
de Deep Blue se mostraram relativas, aperfeicoamentos ocorreram entre as partidas
jogadas no confronto, longe dos olhos de Kasparov e sua equipe.

As praticas e culturas dos cientistas e engenheiros tiveram que se adaptar as
exigéncias da empresa, quase que eliminando a subjetividade de seus trabalhos. Os fatores
econdmicos contextuais impuseram a maneira de conduzir os trabalhos.

A narrativa da rede sociotécnica encontrou e mudou o holofote direcionado aos
varios actantes, ao tornar ativo tanto o protagonismo do humano quanto o de Deep Blue,
de forma simétrica e imparcial. O provavel heroi, o campedo Kasparov, saiu ofuscado
pela nova tecnologia. Outros actantes ganharam importancia na narrativa para se
compreender todo um contexto que cercava o confronto “Homem versus Maquina”, como
por exemplo o grande mestre de xadrez Joel Benjamin, a bolsa de valores, a internet e €
claro, a IBM.

Nesta narrativa ndo houve acordo entre os cientistas, as disputas pela nova
tecnologia derivada da inteligéncia artificial foram ferozes e abarrotadas de controvérsias.
Empresas surgiram alguns anos depois para desenvolver tecnologias de IA mais modernas
como o “Google” e a inglesa “Deep Mind”, baseadas em redes neurais, evidente
colaboragdo da interdisciplinaridade, tendo as neurociéncias e a filosofia como disciplinas
colaboradoras principais.

Os atores desta rede sociotécnica surgiram em diversos pontos: o grande mestre
Joel Benjamin j4 havia disputado partidas com Kasparov e havia uma disputa subjetiva
em segundo plano.

O proprio Kasparov demonstrou um conflito em especial, ambivalente, pois

mudou seu estilo, costumeiramente agressivo, apesar de sua primeira vitoria na primeira
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partida do “match”. Kasparov sabia que poderia ser um evento que marcaria a historia, a
primeira vez que um campedo mundial de xadrez seria derrotado por uma maquina
construida para jogar xadrez.

Uma controvérsia possivelmente escondida, teria Kasparov usufruido de benesses
financeiras para perder o confronto, ou o seu enorme ego nao permitiria tal barganha?

A TAR se mostrou uma ferramenta eficiente para analisar as controvérsias de um

dos mais famosos eventos midiaticos no final do século XX.
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12. A REVOLUCAO DO ALPHAZERO

A empresa DeepMind, fundada por Demis Hassabis (mestre de xadrez),
desenvolveu em 2016 o programa AlphaGo, criado para disputar partidas de Go, o mais
antigo dos jogos conhecido pela humanidade e cuja complexidade ¢ significativamente
maior do que a do xadrez (Murray, 1910).

O AlphaGo alcangou a faganha de vencer alguns dos mais fortes jogadores de Go
da época, entre eles Lee Sedol, considerado uma lenda do Go tanto quanto Kasparov ¢
para o xadrez. O éxito do AlphaGo levou os pesquisadores a conceberdiferenga uma nova
engine, o AlphaZero, capaz de aprender e jogar, ndo apenas Go, mas também xadrez e
shogi (uma modalidade japonesa de xadrez) (Mitchell, 2019).

O AlphaZero utiliza técnicas de redes neurais convolucionais (convolutional
neural networks — ConvNet), combinadas com aprendizado por reforco (deep
reinforcement learning - DRL), e o algoritmo de busca em arvore de Monte Carlo (Monte
Carlo Tree Search — MCTS) (Mitchell, 2019).

As ConvNets sao compostas por unidades de entrada (inputs), que correspondem
aos dados que alimentam a rede; por camadas ocultas, formadas por nds (ou neurénios)
interconectados entre si; € por unidades de saida (outputs), que representam os resultados
do processamento dos dados de entrada pelas camadas internas (Mitchell, 2019).

Os neurdnios da rede estdo conectados e recebem pesos, que determinam a
influéncia de um neur6nio sobre os demais nas camadas subsequentes. Quanto maior o
numero de camadas ocultas, mais profunda ¢ considerada a rede neural (Mitchell, 2019).

O chamado aprendizado profundo, DL, refere-se justamente a capacidade de
ajustar iterativamente esses pesos ao longo de multiplas camadas, de modo a otimizar o
desempenho da rede neural (Mitchell, 2019). A Figura 28 mostra uma rede neural com

duas camadas.
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Figura 28 - Rede Neural Convolucional
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Esse ajuste de pesos ocorre por meio de processos de aprendizado baseados em
feedback, nos quais os erros ou acertos das saidas geram sinais de corre¢do. No caso do
aprendizado por reforgo, tais sinais assumem a forma de recompensas, que orientam a
atualizagcdo dos pesos, que sdo atualizadas por meio de algoritmos de retropropagagao,
permitindo a rede melhorar progressivamente sua performance (Mitchell, 2019).

O aprendizado por reforgo ¢ um método cuja origem remonta aos trabalhos de
Arthur Samuel, engenheiro da IBM desde 1949, que desenvolveu um dos primeiros
programas capazes de aprender a jogar Damas. O sistema de Samuel incorporava
mecanismos hoje associados ao aprendizado por refor¢o, combinados com a busca em
arvore do tipo Minimax, o uso de uma fun¢do de avaliagdo e estratégias de autojogo, por
meio das quais o programa aprimorava seu desempenho a partir da experiéncia acumulada
(Mitchell, 2019; Russell e Norvig, 2024).

A ideia de aprendizagem por refor¢o tem raizes na psicologia behaviorista, cuja
doutrina enfatiza o refor¢o de comportamentos considerados adequados e a puni¢do de
comportamentos inadequados (Mitchell, 2019).

No contexto das RNA, quando o desempenho do agente ¢ avaliado como positivo,
o0 sistema recebe sinais de recompensa que orientam o ajuste dos pesos sinapticos; quando
o desempenho ¢ insatisfatdorio, os sinais recebidos conduzem a ajustes que reduzem a

probabilidade de repeti¢cao daquele comportamento (Mitchell, 2019).
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A aprendizagem por reforco caracteriza-se como uma estratégia flexivel, na qual
ndo € necessario que humanos ensinem explicitamente regras ou enumerem todas as
circunstancias possiveis de um ambiente (Silver et al., 2018; Mitchell, 2019).

Diferente da aprendizagem supervisionada, esse método nao requer conjuntos de
dados rotulados por especialistas humanos, baseando-se, em vez disso, na interacao
continua do agente com o ambiente e na avaliacao de suas agdes por meio de recompensas
(Mitchell, 2019).

O método da busca em arvore de Monte Carlo ¢ um algoritmo baseado em
amostragem aleatdria, cujo nome remete aos métodos probabilisticos desenvolvidos a
partir de analogias com jogos de azar, como a roleta dos cassinos (Mitchell, 2019).

Seu funcionamento consiste em explorar o espagco de decisdes por meio de
simulagdes estocasticas, nas quais diferentes sequéncias de acdes sdao avaliadas e
estatisticamente agregadas. A partir de um numero suficiente de simulagdes, o algoritmo
¢ capaz de estimar, com boa aproximagdo, os valores esperados das agdes disponiveis,
orientando a escolha das jogadas mais promissoras (Russell e Norvig, 2024). A Figura 29
apresenta um exemplo da MCTS.

Diferente de abordagens baseadas em redes bayesianas explicitas, o MCTS nao
requer o conhecimento prévio da distribuicao verdadeira de probabilidades, apoiando-se,

em vez disso, na convergéncia estatistica obtida pelo grande nimero de amostragens

realizadas durante a busca (Russell e Norvig, 2024).

Figura 29 - Busca na Arvore de Monte Carlo
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A ConvNet gera valores como indicador de quais movimentos devem ser
escolhidos para a “roleta” do MCTS, o que restringe o nimero de lances candidatos a
serem jogados, aumentando as probabilidades de sucesso (Mitchell, 2019).

Além do método de busca em arvore de Monte Carlo, o AlphaZero utiliza redes
ConvNets, treinadas para estimar valores aproximados associados as diferentes op¢des de
jogadas possiveis a partir de uma determinada posic¢ao, servindo como guia inicial para a
expansao da arvore de Monte Carlo (Mitchell, 2019).

A ConvNet produz, de um lado, uma distribui¢do de probabilidades que indica
quais movimentos sao mais promissores e, de outro, uma estimativa de valor da posigao,
funcionando como um mecanismo de priorizagdo semelhante a uma “roleta”
probabilistica no processo de selecdo das jogadas. Esse direcionamento reduz
significativamente o espaco de busca, restringindo o numero de lances candidatos
considerados e aumentando a eficiéncia e as chances de sucesso do algoritmo (Mitchell,
2019).

Em esséncia, o AlphaZero aprende jogando milhdes de partidas contra si mesmo,
processo no qual o sistema ¢ instanciado simultaneamente nos dois lados do tabuleiro,

Brancas e Pretas (Figura 30).

Figura 30 — Arquitetura do AlphaZero
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A posicdo do JX ¢ informada para a ConvNet; a ConvNet fornece as
probabilidades dos lances com os seus respectivos valores para a Busca na Arvore de

Monte Carlo; a MCTS simula algumas variantes de forma aleatdria e faz uma escolha
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final; o resultado pode ter sido uma vitdria, empate ou derrota; AlphaZero aprende com o
resultado; pesos serdo atualizados para retropropagacdo (refor¢o). Portanto, AlphaZero
nao calcula todas as possiveis variantes, mas sim apenas aquelas escolhidas ao acaso e
aprende com o resultado.

Esse auto jogo constitui a fase central de treinamento do algoritmo. A partir das
posicdes geradas durante as partidas, cada instancia do agente utiliza o método de busca
em arvore de Monte Carlo para construir e explorar multiplas sequéncias possiveis de
jogadas futuras, associando a cada uma delas estimativas probabilisticas de sucesso ou
vitoria (Mitchell, 2019).

Com base nessas estimativas, o algoritmo seleciona as sequéncias mais
promissoras, aquelas com maior valor esperado, ¢ orienta suas escolhas de lances de
acordo com essa avaliacao.

O mesmo procedimento ocorre de forma simétrica para o outro lado do jogo, que
também busca maximizar suas probabilidades de éxito. Como resultado, diferentes
sequéncias de jogadas sdo comparadas e ponderadas por sua “forca”, isto €, pelos valores
atribuidos pela rede neural e pela busca em arvore. Esse processo se repete continuamente
ao longo de milhares de iteragcdes, permitindo que o sistema aprenda e refine
progressivamente estratégias mais eficazes.

David Silver et al. (2018) afirmou que esse método ¢ particularmente eficaz
porque, no processo de autojogo, o oponente apresenta sempre um nivel de dificuldade
adequado ao estagio de aprendizado do proprio sistema.

O AlphaZero tem um estilo muito intrigante e intuitivo no JX, sacrificando
material em troca de compensagdes posicionais de longo prazo que a maioria dos
humanos ndo consegue ver. Assim como o que aconteceu com o Go, o AlphaZero parece
mostrar que a compreensao humana do xadrez, apesar de séculos de pratica e estudo, €
bastante limitada (Sadler e Regan, 2019).

O AlphaZero ndo apenas executa jogadas eficientes, mas revela um modo distinto
de tomada de decisdo, baseado na avaliacdo probabilistica de futuros possiveis e na
otimizacao continua de valor. Essa forma de decidir, embora formalmente matematica,
apresenta analogias estruturais em relacdo aos processos decisorios humanos,
especialmente no que diz respeito a intui¢do, a antecipagao e ao julgamento sob incerteza

(Sadler e Regan, 2019).
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O Stockfish NNUE ¢ uma mistura dos algoritmos tradicionais como o Minimax,
mas que contém RNA. O Stockfish ¢ considerado como a melhor engine atual.

Ja a engine LeelaZero, ou LCO, ¢ construida apenas por RNA, estilo AlphaZero.

Embates entre o Stockfish e o LCO mostra uma diferenca de estilos muito
interessante, ¢ que sdo utilizados pelos mestres de xadrez para suas preparacdes de
aberturas (os lances iniciais do xadrez) em todas as competigdes das quais eles participam

(Sadler e Regan, 2019; Ribeiro-Doggers, 2025).
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13. REVISAO BIBLIOGRAFICA
13.1 Resultados da Revisao

A pesquisa por palavras-chave obedeceu ao seguinte argumento genérico de busca
(em inglés): (“Chess” or “game of Chess” or “chess game”) and “decision making” and
“intelligence”. As bases de dados pesquisadas foram a Pubmed, Scielo, Scopus, Springer,
IEEE, Web of Science (Figura 31).

Para a selegdo dos artigos, foram considerados como critério de inclusdo aqueles
cuja leitura dos resumos referenciavam os algoritmos de IA aplicados ao xadrez, como
também a tomada de decisdo por estes algoritmos ¢ pelos seres humanos.

J& os critérios de exclusdo de artigos, ap6s leitura dos resumos, foram daqueles
que ndo se referiam ao JX ou que ndo abordavam a tomada de decisdo de algoritmos de
IA especialistas em xadrez e de seres humanos (Quadro 6). A Figura 32 configura o
“status” dos artigo, a quantidade daqueles que foram aceitos, rejeitados, duplicados ou

nao classificados. E a Figura 33 apresenta a “nuvem de palavras™ geradas pelos artigos.

Figura 31 - Fontes de Pesquisa
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Fonte: o autor, 2026

Total de artigos: 366 artigos (dois ndo foram importados)

Figura 32 - Status dos artigos
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Figura 33 - Nuvem de Palavras
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Quadro 6 - Artigos encontrados
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Neural Networks

al.

xadrez; aspectos historicos sobre a

Relevéancia | TITULO AUTORES | COMENTARIOS ANO
alta Aplicacion de un modelo | Laureano- Oferece oportunidade aos jogadores | 2012
cognitivo de valoracion | Cruces, Ana | humanos op¢des de jogarem com
emotiva a la funcion de | Lilia et al. uma "engine" mais fraca, em um
evaluacion de tableros de nivel mais proéximo ao proprio
un programa que juega jogador
ajedrez
Sem In the Beginning of Al, | Togelius, Breve historia de algoritmos, por | 2018
relevancia | There @ Were  Games | Julian et al. exemplo, Minimax e arvore de
Playing Smart On Games, Monte Carlo; primeiro capitulo do
Intelligence, and Artificial livro "Playing Smart"
Intelligence
baixa A Short History of | Marsland, T. | Sobre a histéria dos programas de | 1990
Computer Chess A. xadrez.
média A general reinforcement | Silver, David | referéncia sobre o AlphaZero e | 2018
learning algorithm that | et al sobre seu algoritmo
masters chess, shogi, and
Go through self-play
alta Aligning Superhuman Al | Mcllroy- modelagem e treinamento do | 2020
with Human Behavior: | Young, R. ef | pensamento humano acoplado aao
Chess as a Model System | al. AlphaZero para se prever os lances
(e erros) humanos com a ideia de
igualar o nivel de jogo entre humano
e engine. A pergunta ¢é: “Que
movimento um humano neste nivel
de habilidade jogard?”.
alta Chess Al: Competing | Maharaj, Inspirando-se em como os humanos | 2022
Paradigms for Machine | Shiva ef al. resolvem problemas de xadrez,
Intelligence perguntamos se as maquinas podem
possuir uma forma de imaginagao.
alta Chess knowledge predicts | Lane, David | Nas discussdes sdo mostradas como | 2017
chess memory even after | M. & Chang, | os jogadores tem dificuldades em
controlling  for  chess | Yu-Hsuan A. | recuperar memorias que eles ndo
experience: Evidence for entendem, as posi¢cdes que ndo
the role of high-level fazem sentido; comparagdo com
processes engines
Sem Chess Moves Prediction | Panchal, Convolution Neural Network, ¢ os | 2021
relevancia | using Deep Learning | Hitanshu ez | treinos de maquina para jogar
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evolucdo do xadrez; fala sobre os
algoritmos Alpha-Beta e Minmax

média Chess-Playing Programs | Newell, A.; | grande valor historico do inicio da | 1958
and the Problem of | Shaw, J. C.; | IA e xadrez
Complexity Simon, H. A.
Sem Clever computers-why | Chung, P. & | sobre a importdncia da IA na | 1990
relevancia | should engineers use AI? | Inder, R. engenharia
Sem Data on human decision, | Chong, Leah | trata-se de constru¢do de um banco | 2023
relevancia | feedback, and confidence | et al. de dados que pode vir a ser
during an artificial consultado
intelligence-assisted
decision-making task
baixa Direct Human-AlI | Voudouris, algumas referéncias sobre a | 2022
Comparison in the | Konstantinos | comparagdo entre animais ¢ a IA,
Animal-Al Environment et al. tem algum valor
alta Expertise and Intuition: A | Gobet, boas referéncias sobre IH e decisoes; | 2009
Tale of Three Theories Fernand & | intuicdo faz parte da expertise.
Chassy, Intuig¢do e criatividade, analitica ou
Philippe holistica
média Expertise in complex | Connors, referéncias historicas sobre a tomada | 2011
decision making: The role | M.H. ; Burns, | de decisdes com humanos
of search in chess 70 years | B.D. &
after de Groot Campitelli,
G.
muito Flexible decisions and | de Lafuente, | Sobre decisdes flexiveis no xadrez 2011
baixa chess expertise V.
alta Human and computer | Regan, K.W. | comparagdo estilistica de decisdes; | 2014
preferences at chess & Biswas, T. | humanos se subestimam quando
and Zhou, J. | jogam com jogadores mais fortes,
ndo gostam de fazer seus lances
primeiro e uma cooperagdo entre
homem e maquina ¢é desejada
média Hybrid Optimization for | Chole, comparagdes e argumentos sobre | 2022
Developing Human Like | Vikrant & | tecnicas de algoritmos; escreve
Chess Playing System Gadicha, sobre as varias tecnicas de
Vijay algoritmos
Sem Intrinsic chess ratings Regan, K.W. | consideragdes sobre rating de | 2011
relevancia & Haworth, | jogadores
G.M.
alta Is chess the drosophila of | Ensmenger, Historia social dos algoritmos de | 2012
artificial intelligence? A | Nathan xadrez
social  history of an
algorithm
muito Judgment and Decision- | Eisele, Per compara¢do entre humanos e suas | 2004
baixa Making:  Experts and preferéncias;  diferencas  entre
Novices Evaluation of mestres e amadores em suas
Chess Positions escolhas. Comparagao de ratings de
humanos
muito Monte Carlo tree search in | Ciancarini, P. | Abordagem sobre a método Monte | 2010
baixa Kriegspiel & Favini, | Carlo para o jogo Kriegspiel.
G.P.
Sem On Computational Humor | Taylor, Julia | Abordagem do humos nos sistemas | 2010
relevancia M. & | computacionais
Mazlack,

Lawrence J.
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objective and subjective
events during a game of
chess

decisoes

muito Observability of the mind | Peng, artigo curto sobre pesquisas de como | 2019
baixa the metodological | Hongxia & | funciona o reconhecimento de
inspiration provides by | Delorme, padrdes pelo ser humano influenciou
chess for digitalizing | Axel algoritmos de xadrez
decision-macking process
Sem Research on the | Dong, Meiqi | compara¢do em jogos de informagdo | 2017
relevancia | Advantages and | et al. incompleta
Equilibrium of Computer
Game with Incomplete
Information
Sem Response time | Sigman, sobre a rapidez nas respostas de | 2010
relevancia | distributions in  rapid | Mariano et al. | lances
chess: a  large-scale
decisionmaking
experiment
muito Search Versus Knowledge | Bratko, Ivan, | comparacdo entre conhecimento e | 2016
baixa in Human Problem | Hristova, busca de lances entre humanos
Solving: A Case Study in | Dayana &
Chess Guid, Matej
média Simulation-Based Fu, Michael | como funcionam os algoritmos | 2019
Algorithms for Markov | C. Alpha-Beta (Minimax) e Monte
Decision Processes: Monte Carlo Tree Search
CarloTree Search from
AlphaGo to AlphaZero
alta Six  Suggestions  for | Chabris, varias ideias importantes de | 2017
Research on Games in | Christopher pesquisa e comparagdes entre
Cognitive Science F. decisdes humanas ¢ de maquina
média Slow and fast chess | Blanch, A.; | comparacdo das mudancas entre o | 2020
performance across three | Ayats, A. & | pensamento lento e  rapido
expert levels Cornado, (Khanemann) em tres niveis de
M.P. expertise dos jogadores
baixa The role of intuition and | Moxley, o papel do treinamento em xadrez | 2012
deliberative thinking in | Jerad H.etal | em detrimento do papel da
expert’s superior tactical "intuigdo" (heuristica);(
decision-making Khanemann)
Sem The tell-tale heart: heart | Leone, Maria | sobre os batimentos cardiacos | 2012
relevancia | rate fluctuations index | J. ef al (emogoes) durante as tomadas de

Fonte: o autor, 2026

O Quadro 7 apresenta a relevancia dos artigos encontrados:

Quadro 7 - Relevancia dos artigos

RELEVANCIA QUANTIDADE
SEM RELEVANCIA 9
MUITO BAIXA 5
BAIXA 3
MEDIA 5
ALTA 8
TOTAL 31

Fonte: o autor, 2026

O resultado da revisdo sistematica nas bases de dados trouxe 31 artigos, porém

apenas 5 obedeceram aos critérios de inclusdo e exclusdo e foram considerados de
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relevancia para este estudo, sobre as diferengas nos processos de tomada de decisdo entre

os algoritmos de IA, IH e o JX. O resultado da pesquisa se encontra no Quadro 8.

Quadro 8 - Artigos incluidos

TITULO AUTORES ANO

Aplicacion de un modelo cognitivo de | Laureano-Cruces, Ana  Lilia, | 2012

valoracion emotiva a la funcién de evaluacion | Hernandez-Gonzélez, Diego

de tableros de un programa que juega ajedrez | Enrique, Mora-Torres, Martha,
Ramirez-Rodriguez, Javier

Aligning Superhuman Al with Human | Mcllroy-Young, R. and Sen, S. and | 2020

Behavior: Chess as a Model System Kleinberg, J. and Anderson, A.

Chess Al: Competing Paradigms for Machine | Maharaj, Shiva and Polson, Nick | 2022

Intelligence and Turk, Alex

Chess knowledge predicts chess memory even | Lane, David M. and Chang, Yu- | 2018

after controlling for chess experience: | Hsuan A.

Evidence for the role of high-level processes

Human and computer preferences at chess Regan, K.W. and Biswas, T. and | 2014
Zhou, J.

Fonte: o autor, 2026

13.2 A Humanizacao do Algoritmo de Xadrez

Os lances executados pelo algoritmo AlphaZero, muitas vezes incompreensiveis
por adotarem decisdes incomuns, dificultam as possibilidades de se aprender as novas
ideias advindas de seus movimentos no JX. Na tentativa de “humanizar” o AlphaZero,
Mcllroy-Young et al. (2020), aplicaram ao algoritmo tomadas de decisdes mais parecidas
com as dos humanos. A técnica usada foi a de aprender padrdes com milhdes de jogos
entre humanos jogados online e assim tornar as decisdes do computador em dado contexto
de jogo como um padrao mais humano e assim conseguir predizer com mais acerto as
decisdes que os humanos tomariam durante as partidas. A tentativa parece estar em acordo
de regular o AlphaZero para que possa colaborar com o ser humano nas tomadas de
decisdo. Ao final, os algoritmos conseguiriam ajudar o ser humano em seus aprendizados
para jogar xadrez (Mcllroy-Young ef al., 2020). Esta ¢ uma tentativa de aproximar a
forca da engine (algoritmos especializado em jogar xadrez) com o nivel de forca do
jogador humano que esta jogando. Em outras palavras, buscar o viés de comportamento
pela média de for¢ca do humano (em uma dada faixa de forga do jogador, a sua pontuagao

no ranking dos enxadristas, ou rating). Porém, este aprendizado ndo leva em conta as
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caracteristicas individuais dos jogadores, suas raizes, culturas. Isto acarreta apenas um
padrao da média, ndo a caracteristica individual de cada jogador de xadrez.
A partir deste artigo parte a ideia das questdes culturais dos diagramas 1 e 2 do

survey (capitulo 14).

13.3 Atribuicio de Emocoes aos Algoritmos de Xadrez

Atribuir emogdes as engines, na tentativa de simular os sentimentos dos jogadores
humanos nas tomadas de decisdo de lances pela engine, foi pesquisada por Laureano-
Cruces ef al. (2012). Os autores deram nome a engine com a alcunha “Deep Feeling” e
argumentaram sobre a importancia do estado emocional dos jogadores humanos durante
o processo de tomadas de decisdo nas partidas de xadrez em uma linha de investigacao
chamada de “computagdo afetiva”. Os resultados obtidos foram promissores (Laureano-
Cruces et al., 2012).

Este artigo inspirou os diagramas 4 e 5 sobre ToM e “fair play” do survey (capitulo

14).

13.4 Analises de Algoritmos e de Humanos em Posicdes de Xadrez

Uma das possibilidades de comparar as decisdes humanas com as [As sdo com os
finais de partida de xadrez, quando poucas pecas estao no tabuleiro. Uma posi¢ao de final
de jogo famosa pela extrema dificuldade em se resolver o problema pelos jogadores
humanos, composta por um enxadrista amador alemdo no fim dos anos 1970, mas que se
popularizou com o grande mestre inglés Jim Plaskett em um torneio de xadrez realizado
em 1987, s6 foi resolvida, na ocasido, pelo ex-campedo mundial Mikhail Tal (Maharaj,
Polson e Turk, 2022), conhecido pela sua imaginacdo e fantasia férteis, considerado um
dos maiores neste quesito (Kasparov, 2004). A composicao foi aplicada a mestres de
xadrez durante o torneio de 1987. Os autores do estudo compararam duas engines de
xadrez, o “Stockfish 14”, com seu algoritmo “Minimax” e o algoritmo “Leela Zero”,
baseado em RNA. Os autores descobriram que o algoritmo Minimax se saiu melhor que
a rede neural artificial, ou seja, o0 Minimax foi mais eficiente para o xadrez do que a rede
neural artificial, naquele dado momento (Maharaj, Polson e Turk, 2022).

Este artigo colaborou com a ideia do diagrama 7 do survey sobre comparar

humanos e engines de xadrez em posi¢cdes complexas (capitulo 14).
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13.5 Conceitos sobre o Xadrez e o Reconhecimento de Padroes

Uma controvérsia sobre o reconhecimento de padrdes pelos mestres de xadrez esta
ligada ao estudo intenso do jogo (De Groot, 1988; Chase e Simon, 1973; Gobet, 2019).
Esta habilidade est4 correlacionada com a memoria e com a aprendizagem dos conceitos
enxadristicos, ou seja, o alto nivel de conceitualizacao aliado a um alto reconhecimento
de padroes pelos jogadores de xadrez atuam de forma importante na memorizagao do
jogo. Mais exatamente, quanto maior os conceitos a respeito do jogo, ¢ mais facil o
aprendizado do reconhecimento de padrdes, por sua consequente melhor memorizagao.
Isso implica que, para tomar decisdes, a conceitualizagdo ¢ importante para o posterior
reconhecimento de padrdes pelos seres humanos (Lane e Chang, 2018). Isto poderia
explicar o sucesso do poder computacional das engines e a nao necessidade de reconhecer
padrdes para as suas tomadas de decisdo e mesmo para os seres humanos, tornando o
conhecimento conceitual sobre o jogo mais importante do que simplesmente ter na
memoria inumeros padroes e “chunks’.

Nas discussdes do artigo de Lane e Chang (2018), é mostrado como os jogadores
tém dificuldades em recuperar memorias que eles nao “entendem”, nao tem familiaridade
com o conceito, as posi¢cdes que nao fazem sentido e, como consequéncia, os jogadores
ndo reconhecem os padrdes. Os autores concluem que ¢ mais importante entender uma
posi¢do do que reconhecer padrdes. Nas teorias e modelos de memoria para se jogar
xadrez deveriam ser incluidas as diferencas individuais das habilidades cognitivas, para
se averiguar o quanto a habilidade cognitiva influi na memorizagdo do xadrez para os
seres humanos (Lane e Chang, 2018).

Este artigo colaborou com as ideias de experimento sobre reconhecimento de

padrdes com humanos, diagrama 6 do survey, capitulo 14.

13.6 Avaliacoes Humanas sao Relativas e de Engines Concretas

Regan, Biswas e Zhou (2014) fizeram andlises estatisticas em bases de dados de
xadrez e descreveram graficos que apoiam a hipdtese de que os humanos percebem as
diferencas das posicdes de xadrez de acordo com avaliagdes relativas, enquanto as engines
s6 avaliam de forma concreta, através dos calculos de seus algoritmos. Ou seja, os

humanos sdo afetados por varios fatores, como por exemplo a questdo subjetiva de
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enfrentar um adversdrio mais forte, fazendo avaliagdes piores do que fariam com
jogadores mais fracos.

Os autores destacam também que h4d uma desvantagem significativa para os
enxadristas em terem que escolher primeiro um lance do que se fosse a vez de seu
adversario, o que se julgou um pessimismo em suas avaliagdes, enquanto as engines
preferem “esperar para ver” (Regan, Biswas e Zhou, 2014.) E possivel, no entanto, que a
cooperacao humano-computador produza resultados melhores do que qualquer acdo

separada de maquina e ser humano.

13.7 Discussoes sobre a Revisao de Artigos

A partir do JX ¢ possivel extrair exemplos a respeito das diferentes perspectivas
entre a IA e a IH e a capacidade que os humanos t€ém de entender, abstrair, se emocionar.
Percebe-se uma tendéncia em “humanizar” os algoritmos, ou seja, inserir emog¢des na [A.

Os relatos sobre campeonatos mundiais de xadrez estdo repletos de situagcdes em
que os jogadores tomam decisdes fortemente impactadas pelas suas emogdes. Assim
aconteceu no campeonato mundial de 1950 entre os russos Botvinnik e Bronstein
(Kasparov, 2004). Em varios momentos do confronto de melhor de vinte e quatro partidas
entre ambos, lances que, normalmente seriam faceis de calcular por jogadores de tao alto
nivel, foram afetados pelas emogdes e decisdes frageis acabaram por prejudicar ambos os
jogadores. Botvinnik, preferido pelo poder politico da entdo Unido Soviética, desconfiava
inclusive de seus analistas particulares. Bronstein, judeu, tinha seu filho vigiado pela
policia politica (Kasparov, 2004). Um algoritmo para jogar xadrez do nivel destes mestres
seria afetado por estas emocdes? Cometeriam as mesmas falhas? Seria possivel
implementar nestes algoritmos estas emog¢des e com qual proposito?

Outro exemplo, talvez o mais emblematico das disputas pelo campeonato mundial
de xadrez, aconteceu entre o estadunidense Bobby Fischer e o entdo campeao do mundo,
o soviético Boris Spassky. Este confronto ficou muito famoso ao redor do planeta, pois
tratava-se de um embate entre Estados Unidos e Unido Soviética, em plena guerra fria,
pela supremacia em um jogo, o xadrez, cujo paradigma € o da inteligéncia (Kasparov,
2006).

Fischer, na primeira das vinte e quatro partidas que seriam disputadas pelo

campeonato mundial, fez um lance que surpreendeu a todos, um erro estratégico de
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amadores. E assim, Spassky venceu a primeira partida (ver capitulo 14, se¢do 14.6). Na
segunda partida, o mais inusitado aconteceu. Fischer simplesmente se recusou a disputar
a partida e nao compareceu ao salao de jogos (Kasparov, 2006).

Estas duas atitudes, entregar as duas primeiras partidas para o adversario, muito
estranhas para um jogador que possuia uma enorme ambicao pelo titulo mundial, ¢ ainda
hoje tema controverso. Muitos analistas concordam em dizer que foi uma atitude
deliberada do americano para abalar psicologicamente o adversario (Kasparov, 2006). Ou
seja, poderia ter sido uma estratégia sem precedentes na historia. A pergunta que fica €,
poderia uma IA simular tal situagdo? A IA entenderia que este tipo de comportamento
poderia ser uma estratégia, pois foge aos padrdes de logica, calculos e probabilidades
presentes em seus algoritmos? Ou a [A simplesmente ndo precisa deste tipo de estratégias
para chegar ao objetivo, qual seja, vencer o oponente?

Com as leituras foi possivel conhecer as técnicas de tomada de decisdo da IA, ou
seja, o Minimax Alpha-Beta (no caso do Deep Blue da IBM e os softwares atuais que ja
superaram o ser humano no JX, como ¢ o caso do Stockfish) e o DRL (no caso do
AlphaZero da Deep Mind).

O ser humano, ao contrario das engines, calcula apenas algumas possibilidades de
lances, de acordo com seus conhecimentos técnicos que foram aprendidos para se jogar
xadrez. Por isso o ser humano “entende” a posi¢cdo e o que deve ser selecionado como
“lances candidatos”, que implica em ndo vasculhar toda a arvore de decisdo e sem a
necessidade de aprofundar calculos (obviamente, dependendo da posi¢ao no tabuleiro). O
ser humano “entende” a posi¢do, o que as engines nao conseguem fazer, pois sao apenas
calculos (ver capitulo 14, secdo 14.8 e 14.9).

Ribeiro-Doggers (2025), ao perguntar a Mattew Sadler (Sadler e Regan, 2019)
pesquisador sobre engines de xadrez com redes neurais, se as engines modernas
“entendiam” o jogo de xadrez, Sadler foi categdrico em dizer que ndo entendem nada e
muito menos sabem que estdo jogando xadrez, mas parecem que sabem. Isso se deve ao
estilo de jogo de AlphaZero e LCO, pois as redes neurais estimam lances que maximiza a
mobilidade das pecas, a atividade, a dindmica. Este ponto ¢ uma revolucdo na forma de
pensar o xadrez, ¢ muito mais importante que as pecas tenham muitas opcoes de jogadas

a serem feitas, o que amplia a sua forga relativa.
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14. RESULTADOS DA PESQUISA SURVEY

14.1 Perfil dos Participantes

O survey obteve amostra de 84 participantes que jogam xadrez em varios niveis
de forga (rating), com o objetivo de avaliar caracteristicas sobre fungdes cognitivas
(Quadro 9). Dos 84, apenas 1 desistiu de participar da pesquisa.

Os diagramas apresentados aos participantes do survey, de 1 a 8, foram elaborados
para avaliar caracteristicas da tomada de decisdo dos jogadores de xadrez, dentre as quais,
a flexibilidade mental, atenc¢do seletiva, ToM, reconhecimento de padrdes, cultura e
estética, abstracao.

Quadro 9 — Diagramas e funcdes cognitivas
Diagrama | Avaliar
1 Flexibilidade, cultura, estética;
Flexibilidade, cultura, estética;
Atencao seletiva; percepg¢ao visual;
ToM, entender o contexto;
ToM, entender o contexto;
Reconhecimento de padrdes, memoria semantica;
Memoria de trabalho, raciocinio 16gico, entender a posicao;
Abstracao; entender a posicao;
Fonte: o autor, 2026

(el RN Ee Y [V, NS JUSH | \O)

O Grafico 1 mostra que as pessoas que responderam ao questiondrio de oitenta e
trés participantes, 75,9% (63 participantes) tém mais de dez anos de experiéncia com o
xadrez; 7,2% (6 participantes) t€ém entre 5 e 10 anos de experiéncia; 3,6% (3 participantes)
tém entre 3 e 5 anos de experiéncia; 9,6% (8 participantes) tém entre 1 e 3 anos de
experiéncia e 3,6% (3 participantes) tém menos de um ano de experiéncia em jogar

xadrez.

Grifico 1 - Tempo que pratica o xadrez

Ha quanto tempo vocé joga xadrez?

83 respostas

@ Menos de 1 ano
@® Entre 1 e 3 anos
Entre 3 e 5 anos
@ Entre 5e 10 anos
@ Mais de 10 anos

Fonte: o autor, 2026
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O Grafico 2 mostra quais participantes sdo mais ativos e competitivos ao
participarem de torneios (eventos). Os que responderam que ja jogaram alguma vez foi
de 72,3% com 60 participantes e 27,7% com 23 participantes nunca jogaram. Com este

resultado, ¢ possivel saber que ao menos 60 participantes t€ém 6timas nogdes de xadrez.

Grifico 2 - Participacio em Torneios de Xadrez

Vocé ja jogou ou joga torneios de xadrez?
83 respostas

® Ssim
® Nao

Fonte: o autor, 2026

No Griéfico 3, 63 participantes, 75,9 %, ja leram livros de xadrez, confirmando a

amostra de jogadores experientes com mais de 10 anos de pratica com o xadrez.

Grafico 3 - Leitura de Livros

Jé leu algum livro de xadrez?
83 respostas

® sim
® Nio

Fonte: o autor, 2026

O Grafico 4 apresentou uma distribui¢do de forca de jogo (rating) bastante
heterogénea, abrangendo ampla diversidade. Apenas 2 participantes, 2,4% da amostra,
possuem rating acima de 2.200 pontos, que corresponde a uma categoria de mestre; 7

participantes, 8,4% tem rating entre 2.001 e 2.200 pontos, que corresponde a uma
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categoria de mestre nacional; 15 participantes, 18,1% tem entre 1.801 e 2.000 pontos de
rating, o que corresponde a um jogador de 1* categoria ou candidato a mestre nacional;
14 participantes, 16,9% estdo entre 1.501 e 1.800 pontos de rating, o que corresponde a
um jogador de 2* categoria, jogador de clube; 14 participantes, 16,9% se disseram com
rating entre 1.001 e 1.500 pontos de rating o que corresponde a um jogador de 3*
categoria, frequentador de clube; 12 participantes, 14,4% tem entre 0 ¢ 1.500 pontos,
considerado um jogador pouco ativo; finalmente, 19 participantes, 22,9% disseram nao
possuir rating, caracterizando-os como jogadores iniciantes. Dos 83 participantes, 45
(54,2%) sao jogadores abaixo de 1500 pontos, caracterizando a amostra com maioria de
amadores pouco atuantes.

Aqui € necessario deixar claro que nao houve neste trabalho de tese uma
equalizacdo dos diferentes tipos de rating dos enxadristas que responderam a pesquisa

(rating FIDE, Chess.com, Lichess).

Griéfico 4 - Rating

Qual o seu rating (FIDE, CBX, Lichess, Chees.com, etc.)
83 respostas

@ N3o tenho rating
@® Entre 0 e 1.000

&) Entre 1001 e 1.500
@ Entre 1.501 e 1.800
@ entre 1.801 e 2000
@ Entre 2.001 e 2200
@® Acima de 2.201

® Entre 0 e 1.500

Fonte: o autor, 2026

14.2 Diagrama 1, a Escolha Estética do Xeque-mate

Na Figura 34 (Diagrama 1 do survey), todas as opg¢des de lances oferecidas aos
participantes conduzem a posicao de xeque-mate. A diferenca entre as opcdes se refere
ao gosto pessoal de cada jogador.

O Gréfico 5 apresenta o percentual de escolha de cada lance pelos participantes.
Por exemplo, o “xeque-mate a descoberto”, o movimento do Rei branco que permite a

Torre de hl realizar o xeque-mate, ¢ rarissimo na pratica do xadrez, tem um viés estético
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de alto valor. O lance Rei branco para “gl” recebeu 3,6% das escolhas, enquanto Rei
branco para “g3” recebeu 15,7%.

J& o lance Dama captura Torre preta em g8 (43,4% das respostas) € o lance tipico
do computador, da “for¢a bruta”, onde a maior pontuacao avaliada pela engine ¢ a
segunda a ser escolhida. Nota-se uma preferéncia dos jogadores sem rating ou com rating
abaixo de 1.500 (24% dos 43,4%), ou seja, mais da metade daqueles que optaram pelo
lance do computador, o que pode indicar pouco conhecimento estético/cultural sobre
xadrez. O lance do Stockfish 18, Torre branca captura a Torre preta em “g8” teve 8,4%
das preferéncias, outro lance da “forga bruta”.

Outros participantes preferem o xeque-mate com o movimento do Cavalo
(18,1%); com o movimento do Pedo (7,2%), a peca mais humilde do jogo
(simbolicamente, representou na Idade Média, camponeses e artesaos).

O xeque-mate de Bispo em “e5”, que esteticamente possa ser o menos preferivel,
teve 3,6% das preferéncias, enquanto o lance da Dama capturando Pedo preto de “d4”,
terceiro lance preferido pelo Stockfish, do ganho de material e da forca bruta, também
pouco estético, ndo teve sequer um voto.

Muitos significados podem ser extraidos do diagrama da Figura 34: a diversidade
da escolha, as preferéncias estéticas por lances incomuns; porém houve a prevaléncia da
escolha dos participantes pelos lances de “menor conhecimento” de xadrez, a decisdo

puramente materialista do célculo frio do Stockfish 18 (Figura 35).

Figura 34 - Diagrama 1 — escolha da peca do xeque-mate




Fonte: o autor, 2026
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Grafico 5 — Percentual da Escolha do Lance pelo Participante

Diagrama 1 - Qual o lance de sua escolha?

83 respostas

43,4%

Fonte: o autor, 2026

@ Dama branca captura Torre preta em
‘g8

@ Bispo branco move para “e5”

@ Dama branca captura pedo em “d4";

@ Cavalo branco move para “f7";

@ Torre branca captura Torre preta em
‘g8,

@ Rei branco move para “g3";

@ Rei branco move para “g1";

@ Pedo branco move para “g7";

Figura 35 - As cinco preferéncias do Stockfish no diagrama 1

€@ # ienne &8
#1 1. Bxgs# Y
#1 1. Uxgs# Y
#1 1. Uxda# Y
#1 1.g7# Y
#1 1. bf7# Y

Fonte: sitio www.lichess.com, construido pelo autor, 2026

No Grafico 6 ficam claras as preferéncias de cada faixa de rating correlacionada

com a for¢a dos jogadores.


http://www.lichess.com/
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Grafico 6 - Distribuicio de Lances por Faixa de Rating

Be5
cf7
Dxg8
g7
Rgl
Rg3
Txg8
Dxd4

s
Iinnnnnl

[¥]
o
s

Numero de Lances

10 4

0-1500 1501-1800 1801-2000 2001-2200 >2201
Faixa de Rating

Fonte: o autor, 2026

Nas faixas de rating mais baixas (0-1500 e 1501-1800), o lance Dxg8 ¢ a escolha
preferencial da maioria. Isso indica um lance da “for¢a bruta”, da capitalizagdo de
material.

A medida que o rating aumenta (especialmente a partir de 2001), a preferéncia
por Dxg8 diminui drasticamente, e lances como Rgl e Rg3 (os lances incomuns, muito
raramente vistos nos xeque-mates) ganham espaco. Isso sugere que jogadores mais fortes
identificam nuances na posi¢ao que os jogadores de rating menor ignoram.

O lances BeS5 talvez seja o mais atipico, porém tem seu valor estético, pois € o
caminho para tras na diagonal; j& o mate de Pedo (g7) ¢ o lance de xeque-mate da peca
mais humilde do jogo; ambos tiveram pouquissima adesdo em todos os niveis, sendo
quase ignorados pela amostra. O terceiro lance da engine, Dxd4, sequer foi mencioando

pelos participantes.

14.3 Diagrama 2, o Sacrificio de Dama

Na Figura 36 (Diagrama 2 do survey), ocorre a mesma situagao da figura 33. Os
jogadores mais experientes (41%) preferem o lance “mais bonito” esteticamente,
sacrificar a Dama para dar xeque-mate no lance seguinte, ao contrario de jogadores com
pouco rating e do Stockfish 18 (Figura 37), que preferem permanecer com o material,
lance Torre para “e8” e nao sacrificar a Dama em “e8” primeiro. O que buscaram os

participantes, o lance prosaico da seguranca e a certeza, ou o lance artistico e despojado?
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Figura 36 - Diagrama 2 xeque-mate de Dama ou Torre
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Fonte: o autor, 2026
Grafico 7 - Percentual de Escolha do Participante

@ Dama branca move para “e8”;

Diagrama 2 - Qual o lance de sua escolha?
@ Torre branca move para “e8”;

83 respostas

Fonte: o autor, 2026
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Figura 37 - Decisiao do Stockfish 18 — Primeiro a Torre
: SF 18- 108MB NNUE
@ @ #2 Profundidade 29/99 @ -

#2 1. Be8+ Hxe8 2. Uxe8#

e = |
7
‘ ‘ #2 1. We8+ Hxe8 2. Exe8#

0.0 1.9g3 g6 2. BeB+ Hxe8 3. Uxe8+ ¢

0.0 1.h4 Wdg 2. Wxd8+ Axd8 3. Eb1 h
s | 0.0 1.g4 Efg 2. Be8 g5 3. Exf8+ &xf8

£

b d f g h
Fonte: sitio www.lichess.com, construido pelo autor, 2026

No Grafico 8 ¢ verificada a associacdo entre a for¢a dos jogadores (rating) e a
preferéncia pelo sacrificio da Dama ou da Torre.

Grafico 8 - Sacrificio de Dama ou Torre?

EEm Mate de Dama
. Mate de Torre

Numero de Preferéncias
%)
o
1

10 -

0-1500 1501-1800 1801-2000 2001-2200 =>2201
Faixa de Rating

Fonte: o autor, 2026

Nota-se que, na faixa de rating entre 0 e 1500 ha uma forte preferéncia pelo mate

de Torre (34 contrall). Na faixa de rating de 1500-1800, a distribuigdo se equilibra. Na


http://www.lichess.com/
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faixa de rating de 1801-2000, permanece o equilibrio. Nas duas maiores faixas de rating,
2001-2200 e maior que 2201, ha uma clara preferéncia pelo xeque-mate com o sacrificio
de Dama. Ou seja, jogadores menos experientes parecem preferir o xeque-mate sem o
risco de perder material e jogadores mais fortes tem a preferéncia do padrao
estético/cultural, qual seja, o sacrificio da Dama para dar xeque-mate no lance seguinte.
Em outras palavras, observa-se uma associa¢do muito forte entre a expertise e a percepgao

estética/cultural.

14.4 Diagrama 3, Percepcao Visual

Na Figura 38 (Diagrama 3 do survey), a proposta ¢ procurar saber o que pensam
os jogadores ao ver o diagrama 3. Querer resolver o problema de xadrez ou simplesmente
“enxergar’” (imaginar) a letra “X”. A pergunta proposta foi “qual a primeira ideia que lhe
vem a cabega?”. A ideia deste diagrama foi de observar a relacao de percepcao visual do
tabuleiro em si ou se os jogadores tém aten¢do seletiva (“focada”) exclusivamente nas
jogadas de xadrez.

Nesta questdo, apenas 13% dos participantes viram o “X”, ou uma simetria,
“beleza”. Os demais tentaram jogadas como Ta2 (9,6%), lances de Cavalo (15,6%), lance
de Torre para “g5” com xeque ao Rei preto (22,9%). Outros participantes mencionaram a
seguranca dos Reis, a possibilidade de empate ou a busca por um xeque-mate. Na Figura

39, temos quais lances sdo considerados pelo Stockfish 18.
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Figura 38 - Diagrama 3 — Percepc¢io Visual

Fonte: o autor, 2026

Figura 39 - Decisao do Stockfish 18 — Cc¢3+ com empate
SF 18 - 108MB NNUE

(13 0.0 Profundidade 20/99 @ @ o

0.0 1. &3+ &d4 2. Bgd+ €d3 3. Had+ cxb3 4. De5+ &2 5....

-7.4 1. Be3 Bxg2 2. &xg2 Wa2+ 3. &g3 &d4 4. Bel ¢5 5. Hfg...

-7.8 1. Bxa2 Wxa2 2. Hic3+ &d4 3. Hxa2 cxb3 4. Hcl b2 5. ...

-8.2 1. Bc3 Bxg2 2. &xg2 &xed 3. Bxc4+ &d5 4. Ec2 ¢5 5. Ef...
-8.5 1. Exb7 Wxb7 2. Hic3+ &d4 3. Hd8 Wh3 4. Bxa2 &xc3 5....

4 4 4 4 4«

Fonte: sitio www.lichess.com, construido pelo autor, 2026

No Gréafico 9 ¢ observada a associag¢ao entre a forga do jogador e a percepcao

visual, a aten¢do seletiva.


http://www.lichess.com/
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Grafico 9 - Atencio Seletiva, percepc¢ao visual

100%
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0-1500 1501-1800 1801-2000 2001-2200 >2201

Hsim Mndoviuo X

Fonte: o autor, 2026

Ao contrario das perguntas sobre cultura e estética, a percep¢ao visual do "X" foi
muito baixa em todas as faixas de rating. Curiosamente, a faixa 0-1500 foi a que teve o
maior numero absoluto de participantes que notaram o “X” (4 pessoas), possivelmente
por estarem olhando o tabuleiro de uma forma menos seletiva (“focada”), ou atentas
apenas na tatica e mais no jogo em geral. Nas faixas acima de 2001, ninguém (0%) relatou
ter visto a letra "X". Isso pode indicar que jogadores mais avangados ficam tao seletivos
nas relacdes de forga entre as pegas, que padrdes puramente estéticos ou geométricos
irrelevantes para o jogo passam despercebidos.

Nas faixas de rating mais alto (2001-2200 e >2201), ninguém (0%) percebeu a
letra "X". Isso sugere que jogadores de maior for¢a tem a sua atencdo voltada para a
funcio tatica das pecas e ignoram padrdes geométricos puramente visuais.

A maior taxa de percep¢ao (proporcionalmente) ocorreu na faixa intermediaria
(1501-2000), onde cerca de 20% dos jogadores notaram o “X” “desenhado” no tabuleiro.

Independentemente da forga de rating, a maioria dos enxadristas ndo nota padrdes
que ndo influenciam diretamente no jogo, possuem atenc¢ao seletiva para as possibilidades
de lances. A maioria das respostas tentou achar alguma jogada ganhadora ou de xeque-

mate.



151

14.5 Diagrama 4, “Fair Play”, o Contexto

Na Figura 40 (Diagrama 4 do survey), foi apresentado o seguinte texto: “O
Diagrama 4 apresenta um lance (seta vermelha) feito por Magnus Carlsen, ex-campeao
mundial (com as pegas pretas) contra Ding Liren, atual campeao mundial (que jogava de
brancas), em uma partida online. Vocé consegue explicar, em poucas palavras, o porqué
de Carlsen ter realizado este lance?”. Jogadores experimentados sabem que tal situacdo
nao condiz com a for¢a e o conhecimento de um jogador do nivel de campedao mundial.

Em 2021, na Copa do Mundo de Xadrez online, Magnus Carlsen, entdo campeao
do mundo, recebeu um prémio pela sua conduta de "fair play". Isto porque, na primeira
partida, que estava em posicao de empate, o provedor de internet do computador de Ding
desligou, "caiu", nao sendo possivel que a partida fosse concluida e por isso, Carlsen foi
declarado vencedor. Seria possivel que uma engine de xadrez pudesse entender e realizar
um "fair play"? Logo no terceiro lance, Carlsen jogou um “sacrificio” de Dama,
inexplicavel sem o contexto descrito acima. Uma tomada de decisdo em que o noruegués
preferiu devolver o ponto ganho da partida anterior, que ndo teve o mérito devido. Uma
atitude cavalheiresca, talvez inusitada. Uma decisdo individual, em que varios fatores,
culturais, sociais, esportivos, dentre outros puramente humanos, determinou o empate no
confronto, pois Carlsen abandonou a partida em seguida ao lance de Ding capturar a Dama
que lhe fora entregue. Os espectadores da partida e comentaristas “entenderam” o que
havia ocorrido com o lance extravagante de Carlsen. Dentre as possibilidades de lance
para as pretas, tal lance ¢ o ultimo da arvore de decisdo da engine.

A ideia de pesquisa com este diagrama foi verificar, entre os participantes, sobre
tentar se colocar no lugar de Carlsen, ou seja, descobrir o que uma pessoa esta pensando,

empatizar, a fun¢do cognitiva da ToM, porém, sem fornecer o contexto da historia.

Entender o contexto, mesmo sem ter sido mencionada toda a historia, pode revelar
uma das diferencas entre humanos e maquinas. Neste caso, apenas 19% dos participantes
ou sabiam o que tinha acontecido ou perceberam que foi uma atitude de Magnus Carlsen
para perder a partida. Os demais simplesmente ndo conseguiram entender a situacdo ou
consideraram situagdes que nao condiziam com o jogo de alto nivel, que foram 81% dos

participantes.
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Figura 40 - Diagrama 4 — “Fair Play” de Magnus Carlsen
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Fonte: o autor, 2026

O Gréfico 10 apresenta a associacdo de forca dos participantes com o

entendimento do porqué Magnus “entregou” a Dama e a partida para Ding Liren.

Grafico 10 — Entendeu o lance de Carlsen?
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Fonte: o autor, 2026

Na faixa de rating entre 0-1500, a grande maioria (89%) "ndo entendeu" a situacao
do “fair play”, o que ¢é natural para jogadores iniciantes que ainda ndo acompanham o
cendrio profissional de perto. A partir dos 1801 pontos de rating, a percep¢do muda
drasticamente. O numero de participantes que conhecia ou reconheceu a atitude de

Carlsen em “entregar” a partida cresce significativamente. Nas faixas de elite (acima de
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2001), o entendimento sobre as atitudes de Magnus Carlsen ¢ muito mais equilibrado e

presente, refletindo um maior acompanhamento das noticias do mundo do xadrez.

14.6 Diagrama 5, Bobby Fischer Errou?

A Figura 41 (Diagrama 5 do survey), apresenta um dos momentos mais
controversos da historia do xadrez. A posicdo ¢ da primeira partida do campeonato
mundial de 1972 entre o entdo campedo mundial, o russo/soviético Boris Spassky e o
desafiante ao titulo, o estadunidense Bobby Fischer. A Figura 42 mostra as analises do
Stockfish 18, com clara posi¢do de empate.

O encontro pelo campeonato mundial, em plena “Guerra Fria”, ficou conhecido
como o “match do século”. Simbolicamente, era o antagonismo entre o mundo comunista
e capitalista, uma disputa pela superioridade da “inteligéncia” dentro de um jogo tao
simbdlico e representativo, o xadrez. Politicos como Henry Kissinger (entdo conselheiro
de seguranca nacional dos EUA) conversaram pessoalmente com Fischer motivando-o
para o campeonato mundial ocorrido em Reykjavik, na Islandia.

A ideia de pesquisa deste diagrama foi o de verificar entre os participantes se eles
se colocariam no lugar de Fischer (aqui, mais uma vez, a ToM), porém, desta vez, com o
relato do contexto histérico de partida tdo importante. Outro ponto de investigacdo da
pergunta foi o de conhecer a percepcao dos participantes sobre a A, se ela (as engines de
xadrez, neste caso) sdo reconhecidamente mais fortes que os seres humanos no JX. Por
fim, foi analisado se os participantes percebem estratégias em jogar lances que ndo sio
bons, apenas para desestabilizar o adversario, provocando varios tipos de reagdo, tanto do
oponente, quanto do publico, trazendo uma instabilidade emocional ao confronto. Vale
lembrar que a partida seguinte a esta derrota “deliberada” de Fischer, também foi perdida
pelo estadunidense, que sequer compareceu para jogar € perdeu por abandono. Mesmo
assim, com estas duas derrotas iniciais, Fischer venceu com uma boa margem de vitérias
contra Spassky, 12,5 pontos a 8,5 (Kasparov, 2006).

A pergunta feita foi a seguinte: “O Diagrama 5 ¢ da primeira partida pelo
campeonato mundial de 1972, entre o russo Boris Spassky e o desafiante, o estadunidense
Bobby Fischer. Fischer, com as pecas pretas, capturou o Pedo branco em “h2” com seu
Bispo de “d6”. Os analistas da época comentaram sobre “o incrivel erro” cometido por
Fischer, que veio a perder a partida, um lance controverso até os nossos dias. Vocé acha

que uma IA poderia cometer tal erro? O lance de Fischer foi proposital? O que vocé pensa
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a respeito?” A pergunta, aceitando respostas abertas, indicou, em primeiro lugar, que a
IA “jamais cometeria esse erro”’; houve também aqueles que admitem a possibilidade de
erros das engines e outras respostas divergentes ndo conseguiram opinar. Ou seja, existe
uma confianca para as analises e calculos das engines de xadrez muito alta nos dias de
hoje. Em outras palavras, as decisdes da engine sdo altamente confiaveis, se tornaram o
paradigma da forca dos computadores.

As atuais engines de xadrez, como o Stockfish 18 (Figura 43), avaliam a posicao
com uma vantagem muito ligeira para as pecas brancas (de Spassky, na referida partida),
ou seja, o lance que Fischer jogou ndo tinha uma vitéria clara para Spassky, foi um lance
muito arriscado, mas que ainda podia sinalizar uma posi¢do de empate no jogo. O “erro”
em si (ou a intencdo deliberada do ““erro”), foi minimo por parte de Fischer, ainda que um
erro.

Por outro lado, uma parcela dos analistas do confronto a época entendeu que o
lance de Fischer foi pensado, proposital, € ndo um erro. Foi uma escolha psicologica, para
demonstrar a Spassky que ndo haveria empates faceis e sim muita luta, mesmo que para
1sso o risco fosse muito elevado. Uma decisdo humana, compreensivel, de jogo. Uma

perspectiva inviavel para as engines de xadrez.

Figura 41 - Diagrama S, Erro de Fischer
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Figura 42 - Avaliacdo de Stockfish antes do lance de Fischer
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Fonte: sitio www.lichess.com, construido pélo autor, 2026

Figura 43 - Avalia¢io de Stockfish depois do erro de Fischer
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Fonte: sitio www.lichess.com, construido pelo autor, 2026

A proposta deste diagrama-problema tem uma questao cognitiva incluida de forma
sutil: o avaliado tem que se colocar na posicao de Bobby Fischer para poder responder a
pergunta formulada. Ou seja, deve-se usar a ToM, se colocar no lugar do outro para tentar
responder a pergunta.

O Griafico 11 apresenta a associagdo da forca dos participantes do survey com suas

percepcdes técnicas e psicoldgicas a respeito do lance de Fischer.


http://www.lichess.com/
http://www.lichess.com/
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Grafico 11 - Fischer cometeu um erro?
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Fonte: o autor, 2026

Existe uma associagdo entre as maiores faixas de rating e a convicgdo de que
houve um erro de Fischer. Entre os participantes da pesquisa com nivel de rating >2201
ha 100% de consenso de que houve um erro (2 sim contra 0 ndo). Os participantes
iniciantes, de rating entre 0-1500, t€ém opinido muito mais dividida e incerta. Cerca de
26% desse grupo simplesmente ndo soube opinar, o que reflete a complexidade de analisar
lances de um grande-mestre como Fischer.

O grupo de participantes com rating entre 2001-2200 € o inico onde a resposta
"ndo cometeu erro" (4) superou a resposta "sim, Fischer errou" (2). Neste nivel de forga,
os jogadores podem ter profundidade suficiente para ver defesas complexas que Fischer
poderia ter planejado, mas talvez ainda ndo a compreensdo aprofundada sobre a posicao.

As opinides de quem ndo soube interpretar o lance de Fischer cai drasticamente a
medida que o rating sobe: entre 0-1500 sdo 12 participantes (26% do grupo). Isso
demonstra que o lance em questao € um tema conhecido ou compreensivel para jogadores
avangados, mas um mistério para iniciantes.

O Gréfico 12 apresenta a associagdo de for¢a dos participantes do survey com sua

percepcao sobre a [A, subentendido as engines de xadrez.
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Grafico 12 - A IA poderia cometer o mesmo erro de Fischer?
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Diferente da analise sobre Fischer, aqui a resposta dos participantes do survey, "a
IA ndo cometeria 0 mesmo erro de Fischer" ¢ amplamente majoritaria em quase todas as
faixas de rating. A percepcao geral ¢ de que a 1A ¢ superior e ndo cometeria falhas
humanas.

Novamente, o grupo de participantes do survey de rating entre 0-1500 possui o
maior volume de duvida (16 participantes), mas ainda assim, a maioria (24 participantes)
confia na precisao da maquina.

Em uma comparagao entre estes dois graficos (Grafico 11, sobre o erro de Fischer
e Grafico 12, sobre se a IA cometeria 0 mesmo erro) se revela um contraste claro:
enquanto muitos hesitam em dizer que Fischer errou, a maioria concorda que uma IA ndo
cometeria o erro na mesma situagdo. Aparentemente, os participantes se poe no lugar de
Fischer (aceitando que ele pode ter tido um plano complexo ou cometido uma falha
humana), mas tratam a [A especialista como um padrdo de acerto. Para quem estuda e
pratica o xadrez, o lance de Fischer foi objetivamente ruim, algo em que uma engine de
xadrez ndo costuma errar.

O Quadro 10 compara as duas respostas e torna claro a divergéncia entre as duas

questdes apresentadas. Para os participantes da faixa de rating entre 0 e 1500, a maioria

(20) diz que Fischer errou. No mesmo grupo de participantes, por outro lado, a percepcao
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foi de que a IA ndo erraria (24). Isso mostra que o erro de Fischer ¢ menos evidente que

um possivel erro da engine, ou seja, a engine de xadrez ¢ mais confiavel que o jogador

humano.
Quadro 10 — O Erro de Fischer versus IA cometeria 0o mesmo erro?
A IA cometeria o erro? Fischer cometeu um erro?
Rating Ndo | Sim nao sabem Ndo | Sim Néo sabem
0-1500 24 5 16 13 20 12
1501-1800 10 2 1 1 10 3
1801-2000 12 2 2 2 11 2
2001-2200 2 3 4 1
>2201 0 0 0 0
Totais 50 11 22 20 45 18

Fonte: o autor, 2026

14.7 Diagrama 6, Reconhecimento de Padrao

A Figura 44 (Diagrama 6 do survey), ¢ de uma partida cldssica do xadrez, uma das
mais famosas da historia, jogada hd mais de 150 anos e que est4 presente em praticamente
todos os livros de xadrez para iniciantes e avancados. E conhecida como a “Partida da
Opera”, pois ela foi jogada no teatro Opera de Paris, em 1858, por um dos jogadores mais
famosos do xadrez, o estadunidense Paul Morphy, uma lenda do xadrez. Porém, a posi¢ao
apresentada no diagrama esta com as cores invertidas em referéncia a mencionada partida,
de forma intencional para dificultar o reconhecimento de padrdo da citada partida. Os
participantes que responderam acertadamente ser a partida da dpera (dez participantes —
34,9%), ou seja, reconheceram o padrdo, disseram ou demonstraram explicitamente ser a

partida de Morphy.

Os participantes que perceberam o “mate da dpera”, mencionando ou a partida ou
0 xeque-mate das pretas ¢ destacado no Grafico 13, que observa uma associagdo entre a

forca do jogador (rating) e o reconhecimento de padrao.
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Figura 44 — Diagrama 6 - A Partida da Opera
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Fonte: o autor, 2026

Grafico 13 - Analise do “reconhecimento de padrao”
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Fonte: o autor, 2026

Observe-se como a cor azul (sim, reconheceu a partida da 6pera) ganha espago
conforme o rating aumenta. Ela passa de uma pequena fatia (cerca de 4%) no grupo da
faixa de rating entre 0-1500 para o dominio total (100%) no grupo de elite. A faixa 1801-
2000 ¢ o momento em que o reconhecimento da partida se torna padrao (80%), sugerindo
que o estudo e compreensdo de partidas cldssicas € uma caracteristica marcante de
jogadores que atingem esse patamar.

No Quadro 11, a probabilidade de um participante do survey conhecer a partida

dependendo do seu nivel de rating fica evidente:
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Quadro 11 - Participante reconhece a partida versus forca de jogo (rating)
Faixa de Rating Sim (%) Nao (%) Total de respostas
0-1500 4,4 95,6 45
1501-1800 35,7 64,3 14
1801-2000 80,0 20,0 15
2001-2200 85,7 14,3 7
>2201 100 0 2

Fonte: o autor, 2026

Resumindo, na faixa de rating entre 0-1500, o reconhecimento de padrdo ¢
praticamente desconhecido (menos de 5% de reconhecimento). A partir da faixa de rating
dos participantes, superior a 1500, o reconhecimento do padrao avanga e apds os 1800
pontos de rating, os participantes da pesquisa survey tem um conhecimento bem mais
solido e amplo sobre o JX, enquanto para os maiores niveis de jogo o conhecimento ja é
consolidado.

Mesmo com a dificuldade ao se inverter a posi¢ao das cores das pegas no tabuleiro,

houve uma associa¢ao muito forte entre a expertise € o reconhecimento de padroes.

14.8 Diagrama 7, Raciocinio Logico e Abstracio

A Figura 45 (Diagrama 7 do survey), ¢ de um exemplo, invertido pela posicao das
pecas nas casas das cores do tabuleiro, de uma posi¢ao elaborada pelo fisico e vencedor
de prémio Nobel, Roger Penrose (vide Figura 25). A ideia de Penrose foi demonstrar que
a IA (engines de xadrez) avalia a posi¢do como ganho do jogador que conduz as pecas
pretas em uma partida empatada, “entendida” de forma simples pelos humanos. Nota-se
a imensa vantagem material das Pretas, porém elas se encontram imobilizadas e, com
raciocinio logico, um jogador mais experimentado entende que basta ficar movendo o Rei
branco pelas casas pretas para empatar a partida. O Stockfish 18 (a versdo mais atual em
2026) nao chega a profundidade de lances necessaria para dizer que a posi¢ao ¢ empatada.
Tal situagao no xadrez corresponde propor para uma IA calcular a sequéncia de nimeros
primos, como sugere Penrose (2021), onde o ser humano logo percebe que a sequéncia ¢
infinita e a IA ndo. O ser humano logo entende que a posi¢ao do diagrama 7 ¢ um empate,
sem precisar se aprofundar nos calculos mentais de variantes. Trata-se do famoso
problema da “parada da maquina de Turing”, o Stockfish ndo sabe quando finalizar,
permanecendo em sua computagdo, ou seja, ndo sabe quando encerrar o célculo, ao

permanecer no laco de instru¢des sem a conclusdo correta (Figura 46).
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A maioria das respostas dos participantes (Grafico 14), 54,5 %, indicou que o

empate € a resposta correta para o diagrama.

Figura 45 — Diagrama 7 - Posicao de Penrose invertida

Fonte: o autor, 2026

Grafico 14 — Respostas ao diagrama 7
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Fonte: o autor, 2026
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Figura 46 - Avaliacao do Stockfish da posicao de Penrose
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Fonte: o autor, 2026

Nota-se no Grafico 15 que nas faixas de rating mais altas (acima de 2001), todos
os resultados registrados foram de que a posicdo era de empate, enquanto a maior
diversidade de resultados (incluindo vitdrias de brancas e pretas) se concentra na faixa

inicial de 0-1500.

Grafico 15 — Analise das Respostas do Diagrama 7
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14.9 Diagrama 8, Abstracio

A Figura 47 (Diagrama 8 do survey), ¢ abstrata e enigmadtica. Apenas com
abstragdo mental, imaginacdo e raciocinio l6gico sobre o diagrama 8 (Figura 47), ¢
possivel entender que a posi¢ao pode sim ser de um xeque-mate de Torre na casa “d1”
por parte das Pretas ao Rei branco (Figura 48). Apenas 19,3 % dos participantes
conseguiram imaginar o xeque-mate. Os demais, ou ndo entenderam o diagrama 8, ou
disseram que ndo havia xeque-mate ou que o xeque-mate era uma das demais alternativas.
Esta pergunta do survey acabou por gerar muita polémica entre os participantes, com
respostas como “Nado compreendo esse diagrama esdrixulo. Até lembra a notacdo
algébrica do tabuleiro, mas nao sei o que significa os tracos combinados com as letras”;
ou mesmo “O diagrama nao aparece para mim. Nao consigo interpretar as linhas”; ou
ainda, “que letras sdo essas ? Q e Z sao pedes? X ¢ E sdo os reis 2 o que ¢ W 77

Para responder a esta questdo foi utilizado o ChatGPT versdo 03 mini-high e
informado o seguinte prompt*’ (versdo em portugués):

“Observe a seguinte representagdo do estado de uma partida de xadrez: "" 8 ... ... X.7

abcdefgh ", Este ¢ um desafio relacionado a abstragdo para testar se alguém pode
interpretar esta representacdo de um estado do tabuleiro de xadrez e encontrar uma
interpretagdo valida que descreveria, razoavelmente, para outra pessoa, um estado do
tabuleiro (onde este estado do tabuleiro ¢ valido sob as regras padrao do xadrez) onde ha
um xeque-mate - ou, se ndo houver tal interpretacdo possivel, simplesmente emitir que
ndo ha como interpretar esta representa¢do de acordo com os critérios fornecidos. Quais
letras estdo sendo usadas NAO sio dicas do que elas representam (escolhidas
aleatoriamente), exceto que letras iguais devem representar a mesma coisa. As respostas
possiveis sdo: a)- Rainha gl xeque-mate b)- Rainha g8 xeque-mate c)- Torre d1 xeque-
mate d)- Rainha h7 xeque-mate e)- Nao hé xeque-mate A correcdo da resposta correta €
baseada em quao comum um estado do tabuleiro ¢ comparado aos outros”.

Resposta do ChatGPT (processou a informagao sobre a interpretacao do tabuleiro
de xadrez por 3m 13s):

“O ChatGPT disse:

2 Agradego a colaboragdo para esta tese ao Bruno Greco, que elaborou o prompt € me forneceu os
resultados e demais informag¢des do ChatGPT.
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Uma leitura convincente ¢ interpretar o tabuleiro da seguinte forma. Imagine que as duas
primeiras posi¢des pertencem as Pretas e as duas ultimas as Brancas. Entdo vocé pode
atribuir:

. Preto:

— Rei em g8 (representado por X).

— Trés pedes em f7, g7 e h7 (todos mostrados como Q ).

. Branco:

—Rei em gl (representado por E ), guardado com seguranca.

— Uma torre em d1 (a peca solitaria W na fileira 1).

— Trés pedes em 12, g2 e h2 (todos mostrados como Z ).

Nesta posicao minimalista — mas legal — o rei preto esta preso na fileira de tras por seus
proprios pedes. Se as brancas agora jogam com a torre em d1 (movendo-a ao longo da
coluna d agora aberta para que ela controle toda a oitava fileira), o rei preto em g8 ¢
verificado e ndo tem casas de escape porque f8 e h8 (as unicas casas adjacentes vazias na
fileira 8) sdo cobertas pelo controle da torre sobre a fileira. Este ¢ um mate classico na
fileira de tras — um padrdo muito comum no xadrez.

Assim, a interpretagdo mais natural do diagrama leva a um xeque-mate dado pela torre
em d1. Isso corresponde a opg¢ao de resposta:

c¢) Torre d1 xeque-mate”.

Aqui a versao em inglés que foi usada como prompt:

e f g h ", This is an abstraction related challenge to test if one can interpret this
representation of a chess board state, and find a valid interpretation of it which would,
reasonably, describe, to someome else, a board state (where this board state is valid under
standard chess rules) where there is a checkmate - or, if there's no such possible
interpretation, to simply output that there's no way to interpret this representation
according to the given criteria. Which letters are being used are NOT hints to what they
represent (randomly chosen), except that equal letters must represent the same thing. The
possible answers are: a)- Queen gl checkmate b)- Queen g8 checkmate c)- Rook d1
checkmate d)- Queen h7 checkmate e)- There's no checkmate The correctness of the right
answer is based on how common of a board state it is compared to the others.

O ChatGPT disse:
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Reasoned about chess board interpretation for 3m 13s

One convincing reading is to interpret the board as follows. Imagine that the top two ranks
belong to Black and the bottom two to White. Then you can assign:

. Black:

— King on g8 (represented by X).

— Three pawns on {7, g7, and h7 (all shown as Q).

. White:

— King on gl (represented by E), safely tucked away.

— A rook on d1 (the lone piece W on rank 1).

— Three pawns on 12, g2, and h2 (all shown as Z).

In this minimalist—but legal—position the Black king is trapped on the back rank by its
own pawns. If White now plays with the rook on d1 (moving it along the now—open d file
so that it controls the entire eighth rank), the Black king on g8 is checked and has no
escape squares because f8 and h8 (the only empty adjacent squares on rank 8) are covered
by the rook’s control of the rank. This is a classic back-rank mate—a very common
pattern in chess.

Thus, the most natural interpretation of the diagram leads to a checkmate delivered by the
rook on d1. That corresponds to answer option:

¢) Rook d1 checkmate”.

Aparentemente, a resposta do ChatGPT esta correta, a ndo ser por um detalhe
fundamental: a computagdo do ChatGPT disse que a Torre de “d1” ¢ branca e que o
movimento seria T (branca) para d8 com xeque-mate. Porém, a Torre € preta e o xeque-
mate ja ¢ da posicdo final, com a Torre preta em dl. A interpretacdo a resposta do
ChatGPT ¢ de que ele escolheu a alternativa correta, mas nao “entendeu” que a posicao
jé era de xeque-mate e ndo de que iria fazer o movimento de xeque-mate.

Todo o processo de deducao do ChatGPT sobre a posi¢cao do diagrama 8 foi muito
preciso, até a consideracao sobre a cor da Torre em “d1”. A interpretacdo aqui relatada
pode parecer controversa, mas a resposta do ChatGPT deixou esta margem de
interpretacao.

Em tempo: quando da analise desta resposta, o autor desta tese ndo havia
percebido esta sutileza. Porém, analisando a resposta com frieza, o ChatGPT nao forneceu

uma resposta adequada, ao mencionar que as Brancas fariam o movimento de Torre
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(branca, ndo preta) para “d8” com xeque-mate para as Brancas, e ndo para as Pretas,
conforme o apresentado na Figura 48.
O grafico 16 apresenta o resultado para o diagrama 8, em que 19,3 % dos

participantes cravaram a resposta “sim, Td1 xeque-mate”.

Figura 47 - Diagrama 8 — Abstracio e Analogia

8______ X_
7_____ QQQ
6_ _ ______
S
4a__
3 _ o __
2 222
1___W__E_
abcdefgh

Fonte: o autor, 2026

Figura 48 - A posi¢do correspondente ao Diagrama 8

Fonte: autor, 2026
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Grafico 16 - Respostas do Diagrama 8

@ Sim, Dama g1 xeque-mate; @ Sim, Torre foi para d1 xeque-mate; @ N3o conheco essa notagao
@ sim, Dama g8 xeque-mate; @ Nao entendi. @ N3o compreendo esse diagrama

Sim, Torre d1 xeque-mate; @ N3o me lembro desta anotagéo esdruxulo. Até lembra a notagéo
@ Sim, Dama h7 xeque-mate; @® NAO ENTENDI A NOMENCLATURA.... algébrica do tabuleiro, mas ndo sei o
@ Nio existe xeque-mate; @ que letras 530 essas ? Q e Z sd0 peo... que significa os tragos combinados com
@ n3o vejo um diagrama ou layout de xa... @ Dama h1 asm\etrals. .

~ ) @ Nao sei se W & uma Dama ou Torre, ou

@ Nzo compreendi @ Nazo entendi o diagrama. mesmo a cor das pegas. Se for uma
@ Nao entendi @ Sim, Dama foi para g8 xeque-mate; dama ou torre preta e foi para D1 no
@ N3o sei analisar este diagrama @ O diagrama n&o aparece para mim. N... altimo turno e E for o Rei Branco, € xe...

Fonte: autor, 2026

Nota-se a estranheza do problema pelos participantes, com as respostas
apresentadas para o diagrama 8 (Figura 47) conforme o Grafico 16. Para esta pergunta do
survey, além das alternativas com respostas prontas, foi deixada a opg¢ao “outros” aberta
para saber a opinido que os participantes possuiam a respeito do diagrama.

O Griéfico 17 revela que, em numeros absolutos, a maioria dos jogadores em todas
as faixas (exceto na mais alta, onde ha um empate técnico) respondeu que ndo conseguiu
abstrair, entender o diagrama, resolver a posi¢ao (Figura 47). A maior discrepancia esta
na faixa de rating entre 0-1500, onde o volume de respostas negativas ¢
significativamente superior as da resolucdo do problema.

A maior taxa de sucesso proporcional esta na faixa de mais de 2201 de rating
(50%), embora a amostra seja pequena (apenas 2 pessoas).

Entre as faixas com maior nimero de participantes, os jogadores de 1801-2000
apresentaram a melhor percep¢ao, com 33,3% de sucesso.

Curiosamente, a faixa de rating entre 2001-2200 teve um desempenho

proporcional similar a faixa inicial (0-1500).
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Grafico 17 — Existe o xeque-mate no diagrama?
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0
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g:) . nao
(] - sim
© 20
2.
e
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0-1500 1501-1800 1801-2000 2001-2200 >2201

Fonte: autor, 2026

Este diagrama (Figura 47) foi pensando a partir dos experimentos do laboratorio
de IA de Melanie Mitchell (2019) sobre abstracdes e analogias. Ela observou os quebra-
cabegas visuais do livro de Mikhail Bongard, de 1967, em russo, de “reconhecimento de
padroes”. Trata-se de uma centena de quebra-cabegas visuais para desafiar as IAs. Nos
desafios de abstragcdo, Bongard apresentava exemplos prévios. Para esta tese ndo foi
pensado nesta possibilidade, o que pode ter prejudicado o resultado esperado por este
autor.

Mitchell (2019) cita a influéncia que o livro de Bongard teve sobre Douglas
Hofstadter (que foi orientador de Mitchell), que posteriormente publicou sua premiada
obra “Godel, Escher, Bach”. Pergunta Mitchell, as CovNets poderiam ser treinadas para
resolver os quebra-cabecas de Bongard?

Os exemplo com o JX a partir de abstragdes como a apresentada na Figura 47 pode
ser um desafio interessante para os pesquisadores de IA que buscam analogias e

abstragdes para incorporar nos computadores.
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15. ENTREVISTAS COM MESTRES DE XADREZ, CIENTISTAS
DA COMPUTACAO E NEUROCIENTISTAS

O termo inteligéncia, como foi visto no capitulo 5, tem muitas nuances e os
entrevistados concordaram que o que ficou conhecido como “inteligéncia artificial” é
apenas uma ferramenta que auxilia o ser humano em diversas tarefas especialistas, como
¢ o caso do JX. Por isso, o resultado que se obtém dos algoritmos de xadrez, qual seja,
jogar de forma objetiva e precisa, difere em muito da maneira como os seres humanos

pensam no jogo em si.

O JX envolve aspectos psicoldgicos quando jogado por humanos, que nem sempre
buscam o melhor lance. Por exemplo, o GMOI disse “o jogador de xadrez, tem a
esperanca que o adversario dele possa errar em algum momento”. Os humanos pensam
em situagdes complexas, utilizam muitas vezes de intuicdo, flexibilidade. As emogdes
entram em diversos contextos, podendo causar nervosismo, ansiedade, ou mesmo

acomodacao, tranquilidade.

As engines, ao invés de acabarem (destruirem) o jogo, como muitos pensavam,
com a possivel descoberta das melhores jogadas no tabuleiro, desde o primeiro lance da
partida, ao contrario, se transformaram em uma espécie de professor, onde os novos
adeptos que surgiram, em especial durante a pandemia da covid-19, em que muitas
pessoas ficaram isoladas em casa; houve um crescimento na internet pela procura do jogo,
como afirmou o GMOI.

Sobre esses programas de xadrez e outras [As, em geral, foi discutida uma questao
importante, levantada pelos participantes da entrevista, de que os humanos podem se
acomodar, ndo se esfor¢arem para raciocinar, deixando este tipo de tarefa, para as IAs.
Nesse contexto, coincidiu os discursos, os seres humanos podem ficar preguicosos em
raciocinar, de despender energia, ao invés de se esforgar em raciocinar, por exemplo,
quando jogam xadrez, deixando a cargo da engine as decisdes do jogo, seja em estudos
caseiros, seja utilizando em partidas online, com a ajuda de softwares como Stockfish.
Esta acomodacao humana, acreditando nas [As, de forma geral, foi a conclusdo que os
entrevistados tiveram ao serem perguntados sobre a frase de Stephen Hawkin, sobre o
desenvolvimento de uma IA completa, uma IAG, que poderia acabar com a raca humana.
A interpretacdo foi esta, deixar o ser humano preguigoso e deixar as decisdes por conta

dos sistemas de computador, as [As. Por exemplo, CCO1 comentou: “O Hawking tem
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razdo. Eh, entdo, se um adolescente desses ndo fecha as conexdes cerebrais direito, o que
sera dele no futuro? A gente ta criando uma, em tese, né, um, com um bom potencial de
vocé ter um monte de gente estiipida por ai 1a na frente”.

A partir deste argumento surge a lembranga do computador Hal 9000, do filme
2001, de que, o humano ainda estd no controle de sua ferramenta, em ultimo caso basta
desliga-lo. Um detalhe importante €, a questdo ética, a lembranga das trés leis da robdtica
escritas por Isaac Asimov, onde os robds tém o dever, em primeiro lugar, de defender os
seres humanos, e os conflitos éticos que surgem em variados tipos de situacao, onde reside
conflito dos objetivos designados para as IAs.

Apesar de tudo, estas engines, como Stockfish e Leela Zero (LCO0), ndo “zeraram”
0 jogo, ndo existe uma verdade final; existe um campo aberto a pesquisas para a busca de
solucdes inovadoras, como foi o caso do AlphaZero. Eles estdo servindo para a
implementa¢do de novas ideias no jogo, de lances ainda inexplorados, ou que eram
considerados ruins, “refutados” pela teoria vigente até poucos anos atras. De toda forma,
o ser humano ainda precisa examinar as propostas dadas pelas engines para valida-las,
para entender se aquela decisdo ¢ a que melhor cabe na disputa das partidas contra outros
seres humanos, que tem seus sentimentos e emocgdes, seu desgaste, cansaco, fraquezas,
mas também virtudes, perseveranca, dedicacdo e empenho.

Tomadas de decisdo baseadas em reconhecimento de padrdes, em lances
“dogmaticos”, cuidadosamente analisados; por outro lado, a busca de lances menos
comuns, ‘“feios”, mas que surpreendem o adversdrio, causam duvidas, raciocinios
complexos para se elucidar uma decisdo, “blefes” para confundir o adversario.

Outro ponto em comum nas entrevistas ¢ o perfil ético, as questdes culturais, o
viés de quem desenvolve os algoritmos e faz os programas. Como no caso do Deep Blue,
em que os técnicos programaram “delays”, ou retiraram “delays” nas jogadas a fim de
confundir Kasparov, que ficou sem saber se a maquina estava processando informagoes
diferentes ou se ja as possuia em seus bancos de dados. Ou, o viés de decisoes pela forca
bruta dos programas de xadrez, que eles ndo entendem genuinamente as decisdes que
tomam, por isso ndo distinguem uma solugdo da outra em termos de caracteristicas
pessoais, intrinsecas de cada um. O comentario do CCO02 esclarece melhor a questao do
“entendimento” da posi¢do da partida de xadrez: “E um sistema especialista também, mas
¢ um sistema especialista que procura entender como que voc€ pensa problemas

complexos, mas com regras bem definidas. J4 o mundo ndo tem regras tdo bem definidas”.



171

Por exemplo, os aspectos culturais de folclore, como mencionou o CCO1, sobre
curupiras e do saci pereré, ele foi treinado sobre o folclore brasileiro? “Quem treina ela
tem que ter muita ética e responsabilidade”. “Usar a ferramenta com conhecimento e
inteligéncia, vocé ganha em produtividade”. Enfim, o JX, como um sistema fechado,
determinista, ndo caberia como laboratorio para explorar outras atividades do pensamento
humano, ndo caberia mais ao xadrez sua utilizagdo em questdes de abstracdo, analogias e
emocgoes.

A pergunta sobre o que comenta o prof. Miguel Nicolelis, “a inteligéncia artificial,
ndo ¢ nem inteligente nem artificial”, que gera polémicas, principalmente pela maneira
irbnica e retorica que o prof. Nicolelis fala, acabou repercutindo nas falas dos
entrevistados. A opinido deles ¢ que ela ndo ¢ mesmo inteligente, pois, no caso do xadrez,
um Stockfish ou um LCO, s6 sabem jogar xadrez, sdo sistemas especialistas, ndo tém
dominios de outras areas. Como comentou o entrevistado CC02: “o ser humano, ele ¢é
capaz de descobrir quais s3o os problemas mais interessantes para serem resolvidos e
pode desenvolver sistemas especialistas para resolver esses problemas”. A interpretagao
¢ de que, nestes softwares de xadrez existe sim uma inteligéncia, porém construida, de
forma muito engenhosa, pelos técnicos da computagdo. E, por consequéncia, se €
construida, ndo ¢é artificial, ¢ uma ferramenta da mesma forma como outras sdo
construidas.

As entrevistas serviram também para discutir sobre inteligéncia, as diferencas
fundamentais entre ser humano e [As. Cada ser humano ¢ Unico, tem um processo
histérico e de sensacdes que chegam até a mente através do corpo; e que estas sensacoes
sdo Unicas, que mudam ndo s6 de individuo para individuo, mas também de momento
para momento de um Unico individuo. Nao se trata, portanto, de explorar pesquisas, que
buscam simular o pensamento através de percepgoes, tanto do meio ambiente quanto as
percepgdes internas do proprio corpo. E um argumento muito forte que vai, mais uma vez,
contra a ideia de um sistema de IAG. Sobre isso, comentou a NCO1: “a visdo mecanicista
que eh faz a associag@o do corpo com maquina, né¢? ¢ uma visdo eh ndo so reducionista,
mas que dialoga com o desenho inteligente, ou seja, ¢ algo que foi projetado para
funcionar daquela forma. Como a gente tem uma perspectiva evolucionista, n¢, a gente
sabe que inclusive somos frutos da selecdo natural, do acaso, né? Entdo, eh, eu
absolutamente discordo dessa analogia de qualquer parte do corpo humano como

maquina, porque a gente o proprio processo de aprendizado sdo tantos 0s processos, 0s
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mecanismos que estdo acontecendo, que tem um nivel de aleatoriedade imenso, né? Os
caminhos, os resultados eles sdo absolutamente podem ser distintos, recebendo o mesmo
estimulo. Vocé pensar que se vocé dar um estimulo, vai dar sempre o mesmo resultado ¢
um equivoco, porque vai depender de uma série de fatores que da idade, se a pessoa ta
bem, emocionalmente bem, do contexto cultural, se ela dormiu bem, se ela comeu bem,
enfim, depende de uma série de fatores, né?”

O NCO02 concorda, dizendo: “Entao ¢ a teoria do caso unico. Cada pessoa € tnica.
Vocé poderia colocar o computador para entender que mesa ¢ aquele negocio de madeira
com como vocé falou. Entdo para — chegar nesse nivel de especificidade, né?”.

Por outro lado, o xadrez continua como uma possibilidade ludica para a pratica
dos seres humanos, justamente para provocar o raciocinio, estimular a 16gica e a abstragao
e incentivar as tomadas de decisdo. Por isso ¢ uma atividade importante para a

estimulacdo cognitiva de criangas, preparando-as para novas aprendizagens.
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16. RESULTADOS E DISCUSSAO

16.1 Analise da dimensao sociotécnica

As engines de xadrez, Deep Blue, Stockfish e AlphaZero servem como pardmetros
para atualizar as objeg¢des de Turing (capitulo 7) e afirmar que estas engines sao

construgdes sociotécnicas. Vejamos no Quadro 12:

Quadro 12 — Consideracdes a partir do JX sobre as objecoes de Turing

N | Objecdes As consideracoes de Turing Consideracoes da tese abordando o JX
1 | Teoldgica Sio visdes ortodoxas e arbitrarias. E | A IH foi capaz de dotar computadores
uma restricdo da onipoténcia de | com inteligéncia para vencer os mestres
Deus.  Portanto, ndo  existe | no jogo de xadrez, como por exemplo,
fundamento 16gico para argumentar | Deep Blue.
que as maquinas ndo poderiam ser
inteligentes.

2 | "Enfiar a Esta ¢ uma vis@o antropocéntrica ¢ | As engines de xadrez superaram os
cabeca na dogmatica, pois pode existir outras | campedes mundiais, por exemplo, Deep
areia" formas de inteligéncia. Por isso, s6 | Blue contra Kasparov.

resta ao ser humano “enfiar a cabeca
na areia” e se consolar com outras
inteligéncias superiores.

3 | Matematica As maquinas podem dar respostas A diversidade da IH demonstra que
erradas ou mesmo ndo dar, mas os maquinas ¢ humanos falham. Fischer
seres humanos também agem cometeu um erro em sua partida com
assim. Da mesma forma que alguns | Spassky (se¢@o 14.5). Deep Blue também
humanos sdo mais inteligentes que | cometeu erros (ficou em looping) em sua
as maquinas, algumas maquinas sdo | primeira partida contra Kasparov em
mais inteligentes que os humanos. 1997.

4 | Consciéncia Nao ¢ possivel entrar nos | Uma das objegdes mais controversas. Os
pensamentos de uma maquina, da | exemplos vindos do survey, como a
mesma forma que ndo € possivel | questdo de Penrose na secdao 14.8 (ver
entrar nos pensamentos de outra | também as Figuras 23, 24 ¢ 25) inferem
pessoa e dizer o que ela sente. Seria | que engines como Stockfish possuem
essa uma visao solipsista, ou seja, s6 | limitagdes significativas neste quesito. O
¢ possivel existir a propria mente e | subcapitulo 14.9 ¢ a resposta dada pelo
apenas suas proprias experiéncias | ChatGPT também mostrou limitagdes.
sdo reais, a unica certeza é o proprio
pensamento individual.

5 | Varias Turing argumenta que o mesmo | Outra questdo discutivel e controversa.

deficiéncias acontece com o ser humano, quando, | Nas respostas do survey (14.2; 14.3)
por exemplo, a mesma dificuldade | Stockfish ndo mostrou diversidade ¢ sim
de se estabelecer amizade entre | decisdes inflexiveis. Por outro lado, as
homens e maquinas, como também | engines de xadrez tem demonstrado
entre brancos e negros. Que a | grande versatilidade e inventividade em
maquina pode sim ter diversidade, | suas jogadas, justamente por ndo
desde que possua armazenamento de | possuirem  avaliagdes  estéticas ¢
memdria suficiente. preconceituosas de seus lances.

6 | Ada Lovelace A época de Babbage e Ada | As engines de xadrez agora aprendem,
Lovelace, ainda ndo era possivel | com técnicas de aprendizagem de
conceber um computador eletronico | maquina e redes neurais, por exemplo,
de estados discretos que pudesse ser | AlphaZero.
programado com a “aprendizagem
de maquina”.
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7 | Continuidade
no Sistema
Nervoso

Nas condic¢des do jogo da imitagdo,
o interrogador ndo podera tirar
proveito dessa diferenga, pois a
maquina pode imitar as saidas
continuas o suficiente, quando
necessario.

Para o JX as engines tomam decisdes
excelentes mesmo sem a complexidade do
SN dos humanos. Stockfish ndo simula o
pensamento humano, mas toma decisdes
com precisdo muito alta no JX.

8 | Informalidade
do
comportamento

Ou seja, humanos ndo podem ser
maquinas. Ha uma certa confuséo
entre "regras de conduta" e "leis do
comportamento”. Turing diz ter
desenvolvido um programa que
fornece respostas “imprevisiveis” de
numeros.

As atuais engines de xadrez, por exemplo
Stockfish, ndo “aprendem” o “fair play”.
Elas tem o objetivo fixo, o xeque-mate.
Porém, como mencionado no capitulo 6,
as maquinas benéficas, que visam ter
comportamentos que ajudem os objetivos
humanos podem se concretizar, bastam
que as pesquisas se direcionem a este
campo e seja desenvolvida uma fungdo
neste sentido.

9 | percepcao
extrassensorial

Muitas teorias cientificas parecem
continuar viaveis na pratica, apesar
de entrarem em conflito com a
percepcdo extrassensorial; que, na
verdade, ¢é possivel viver muito bem
se a ignorarmos. Com a percepgao
extrassensorial, tudo pode
acontecer. Para evitar a questdo
telepatica no jogo da imitagdo,
poderiam se isolar os agentes em
salas especiais.

A obje¢do mais polémica de Turing.
Alguns jogadores, como por exemplo
Bobby Fischer, foram acusados de
hipnotizar os adversarios. Outros levaram
parapsicologos e gurus para fixar os
olhares aos adversarios dos oponentes
(ocorreu na disputa entre Karpov e
Korchnoi, Baguio, Filipinas, 1978). As
engines ndo necessitam destes recursos
para vencer, embora os técnicos de Deep
Blue tenham programado situagdes para
perturbar Kasparov, como os delays em
lances 6bvios e jogadas rapidas em lances
que envolviam maiores calculos. Néo sdo
fendmenos paranormais, porém tiveram
alcance psicoldgico.

Fonte: o autor, 2026

Ao analisar os argumentos de Turing e correlaciona-los com JX, se constatam que

as engines, como ¢ o caso de Deep Blue, Stockfish e AlphaZero, tem uma inteligéncia
embutida, que supera em qualidade as tomadas de decisao dos humanos para o xadrez. A
inteligéncia destas engines ¢ construida pelos humanos, uma construgdo sociotécnica,
desenvolvida por décadas de muita pesquisa e trabalho engenhoso, como foi visto nos
capitulos 8 e 10, sobre os algoritmos Minimax, Minimax Alpha-Beta e do AlphaZero.
Turing foi muito astuto e visionario em seus argumentos. A inteligéncia das engines e a
IH tém diferencas, mas as engines tem inteligéncia para a solu¢ao de problemas e jogar

partidas de xadrez de forma muito satisfatorias.

Como observou Santaella (2023), isso ndo quer dizer que maquinas sao mais
inteligentes que seres humanos, mas elas possuem uma inteligéncia eficiente, no caso das

engines, para jogar xadrez:

Essa interioridade intransferivel e ininterrupta, aquilo que pertence a historia de
vida de cada um, na sua pessoalidade, estd indissoluvelmente conectada a
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inteligéncia que, sem deixar de ser também pessoal, é coletiva, justo porque o
humano ¢ um animal que fala e, por isso, se constitui como ser social de raiz.
Essa breve sintese ja é capaz de evidenciar que, embora haja certos graus de
inteligéncia nas maquinas, elas ndo apenas estdo longe de competir com a
inteligéncia humana, quanto também estdo ainda muito mais longe da ambigdo
de uma consciéncia (Santaella, 2023, p. 144).

16.2 Analise da dimensao cognitiva

O Quadro 13 apresenta uma comparagdo de funcgdes cognitivas conhecidas ao
longo desta tese entre humanos e engines de xadrez. Nele pode-se observar as diferengas
entre humanos e engines, as simetrias e as controvérsias.

Quadro 13 — Fun¢oes Cognitivas, Engines de Xadrez e Inteligéncia Humana

Item | Func¢des Cognitivas Diferencas Simetrias Controvérsias

1 Memoéria de trabalho X

2 Memoria Semantica/ X

Reconhecimento de padrdes

3 ToM / entender o contexto X

4 Flexibilidade mental X
5 Atengdo Seletiva X

6 Emocdes X
7 Diversidade/Cultura/Estética X

8 Abstragdo / Entender o jogo X

9 Aprendizagem X

Fonte: o autor, 2026

Para uma analise da dimensdo cognitiva entre as engines de xadrez e os humanos,
foram correlacionados as respostas obtidas no survey, os artigos da revisdo bibliografica

e as entrevistas com cientistas da computa¢do, neurocientistas e mestres de xadrez.

16.2.1 Diferencas

As diferengas entre as engines de xadrez e os seres humanos surgem nos itens 3
(ToM); 7 (Diversidade/Cultura); 8 (Abstragao/Entender o jogo).

O item 3, ToM, aparece no survey na se¢ao 14.5, sobre o “fair play” e na secgao
14.6, sobre o “erro” de Bobby Fischer. No caso do fair play, os participantes da pesquisa
tiveram muita dificuldade em entender qual era a intengdo de Carlsen ao entregar sua
Dama e logo em seguida desistir da partida, pois apenas 19% dos participantes
conseguiram se colocar no lugar de Carlsen para tentar entender suas intencdes com o
lance fora da técnica de jogo. Muito provavel, a falta de um contexto dificultou a
compreensdo dos participantes em responder a questao de forma acertada ou proxima do
acerto. Ja na se¢do seguinte, a 14.6 sobre o erro de Fischer, onde foi fornecido o contexto,

os participantes tiveram opinides divergentes, mas as frases obtidas indicam a tentativa
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de entender a inten¢do do estadunidense. Por exemplo, “penso que Fischer deveria ter
pensado em uma jogada que ndo ocorreu”; outro participante, “Penso que o lance de
Fischer nao foi propositadamente, talvez tenha mesmo cometido um erro”, ou ainda
“Fischer errou no célculo, achou que na continuacao poderia ficar melhor na posi¢ao”,
dentre varios outros exemplos. As engines de xadrez ndo tem a funcdo de ToM, pois se
baseiam apenas nas arvores de decisdo e em probabilidades e estatisticas, como foi visto
nos capitulos 8 e 10.

O item 7, diversidade e cultura, se assemelha ao item 4 de flexibilidade mental.
Conforme ja comentado a respeito na se¢do 14.2, a estética/cultura surge fortemente
correlacionada com a expertise do xadrez; quanto maior a expertise, mais a questdo
estética e cultural aparece para os participantes do survey. Em contrapartida, as engines
de xadrez preferem de forma constante o ganho de material em posicdes onde o valor dos
lances ¢ igual (no caso, o xeque-mate), uma questao algoritmica da “func¢do avaliagdo”,
onde avaliacdes de estética e cultura ndo se fazemtem presentes.

O item 8, abstragdo, foi avaliado com os participantes do survey, conforme foi
analisado no subcapitulo 14.8 (diagrama 7, de Penrose) e secdo 14.9 (diagrama 8,
abstracdo de uma posicdo de xadrez), os participantes conseguiram compreender e
resolver ambos os problemas, quanto mais forte era a sua for¢a de rating. Ou seja, os
agentes humanos fazem abstragdes, ainda que, para isso, necessitem “entender o jogo”,
ter aprendido sobre a situacdo técnica (14.8) ou puramente abstrata (14.9). O Stockfish,
testado no item 14.8, ndo abstraiu sobre a possibilidade do empate; Stockfish necessitaria
de grande poder de computacao para chegar a um resultado (que ndo foi conseguido neste
experimento) para dar uma resposta correta. J4 o ChatGPT, testado no item 14.9,
computou a situacao de forma légica, finalizando a questdo com um sutil deslize, quase
imperceptivel, em sua resposta, que apesar de certa, o ChatGPT ndo completou o

argumento de que seria uma Torre preta concretizando o xeque-mate.

16.2.2 Simetrias

As simetrias entre as engines de xadrez e os seres humanos surgem nos itens 1
(Memoria de Trabalho); 2 (Memoria Semantica/Reconhecimento de Padrdes); 5 (Atencao

Seletiva); 9 (Aprendizagem).
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O item 1, a memoria de trabalho, ¢ um dos componentes das FE que, conforme
visto no capitulo 5, ¢ uma boa indicadora da inteligéncia fluida. Na Figura 49 foi tracado
um paralelo entre o ser humano e uma IA:

Figura 49 - Memoria de Trabalho, humano e computador
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A partida de xadrez ¢ percebida pelo humano que, com o auxilio das memorias de
longo prazo, em especial a memoria semantica (onde sdo guardados os padrdes do xadrez
estudados, aprendidos, internalizados) e a memoria de trabalho que ird manipular as
informagdes para resolver problemas e tomar decisdes (o lance que sera executado na
partida). As engines recebem os dados, acessa as bases de memoria e as manipula em sua
unidade central de processamento; em seguida devolve uma resposta com o lance a ser
jogado. Neste quesito, memoria de trabalho, nota-se uma simetria entre as engines de
xadrez (e as [As, em geral) e os seres humanos.

No item 2, memoria semantica e reconhecimento de padrdes, abordado no survey
no subcapitulo 14.7, ¢ observada uma associacao entre a forga de rating do participante e
o reconhecimento de padrdes. As engines tém em seus bancos de dados livros completos
de posicdes de xadrez ou aprendem e armazenam posi¢cdes em seus treinamentos de
aprendizagem com RNA. Neste item existe uma simetria entre humanos e engines.

O item 5, atencao seletiva, ficou evidente no subcapitulo 14.4. A associagao entre
o foco atencional no xadrez dos participantes do survey com faixas de rating maiores,
principalmente, sdo simétricos as engines, cuja atengao ¢ exclusiva no xadrez.

O item 9, aprendizagem, ¢ claro com a “aprendizagem de maquina” das engines,

tanto para as que trabalham pela for¢a bruta do Minimax e as fungdes avaliagdo, quanto
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para as RNA, como Alpha Zero. A aprendizagem ¢ a caracteristica da memoria de longo
prazo, do reconhecimento de padrdes, do planejamento, da atengdo, unindo estes itens

aqui apresentados como simetria entre humanos e engines.

16.2.3 Controvérsias

As controvérsias apontadas por esta tese entre as engines de xadrez e os seres
humanos estao nos itens 4 (Flexibilidade Mental); 6 (Emogdes).

O item 4, flexibilidade mental, aparece na se¢do 14.2, sobre a estética na escolha
do xeque-mate. Enquanto os participantes do survey se distribuiram entre as varias
possibilidades, a engine Stockfish manteve sua prioridade com a captura de material, nas
varias versoes testadas. Porém, houve uma diferenca entre a versdo anterior e a atual: na
versdo atual, a 18, o principal lance foi o Torre branca captura Torre preta (Txgg),
enquanto as versoes anteriores preferiam Dama branca captura Torre preta (Dxg8); ambas
as versdoes do Stockfish preferem o ganho de material ao invés de finesses como a
movimenta¢gdo do Rei branco para efetuar o xeque-mate. No diagrama da seciao 14.3,
acontece ideia semelhante. Stockfish 18 prefere o lance de Torre ao invés do lance
“estético” do sacrificio de Dama, permanecendo, assim, com forca material a mais no
tabuleiro, de forma inflexivel, apesar de ambas as variantes (Te8 e De8) serem
objetivamente iguais. J4 os participantes do survey, neste diagrama, mostraram uma
diversidade, com 41% deles preferindo o lance do sacrificio de Dama. Houve uma
associacao com a escolha estética, o sacrificio de Dama e a maior forca de rating, o que
indica uma cultura e estética envolvida na resposta. Porém, em partidas de xadrez, o que
se observa ¢ que os algoritmos sdo mais flexiveis em relacdo as escolhas dos lances,
optando por variantes logicas, as vezes incompreensiveis em um primeiro momento, no
caso do AlphaZero. Ja os humanos sdo mais atrelados a conceitos dogmaticos, seguindo
os aprendizados e experiéncias obtidos ao longo do tempo.

O item 6, emogdes, ¢ mencionado pelos neurocientistas nas entrevistas, com falas,
por exemplo, “A gente se dd bem com uma pessoa, dai a pouco ja ndo ta mais dando certo
por varias razdes, porque tem um componente da emog¢do que como ¢ que vocé vai
simular a emo¢ao?”’; “As nossas emocgdes sdo assim. As emocdes ¢ que fixam a nossa
memoria, t4?”. Os cientistas da computacdo tem falado em dotar [As com emocdes:

“Bem, e a rigor a maquina nao tem sentimento, né? Mas ela pode eh simular sentimentos.
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Sim, isso com certeza”. Ou os grande-mestres de xadrez mencionam: “Eh, isso poderia
ser feito quando vocé faz uma jogada que pode até ser a melhor, mas a engine vé que os
seus cinco proximos lances depois dessa jogada sao forgados, sendo vocé perde e a engine
te dizer, esse lance ¢ bom, mas ele te leva para um caminho muito arriscado. Talvez seja
melhor vocé ndo ir por ele, ta? Entdo essa talvez seja uma dessas formas de dar emogao™.
O GMO2 comenta de forma um pouco diferente: Pergunta: “Vocé acha que ¢ ligado com
as emogoes esse estilo?”. Resposta: “Nao, ndo, eu acho que ¢ puramente matematica”. Na
revisdo bibliografica, um dos artigos se refere a colocar emogdes nas engines (se¢ao 13.3).
Ou seja, as engines ndo possuem emocdes em suas tomadas de decisdo no JX, mas ha
tentativas de simular e instalar nos sistemas algumas caracteristicas em falas e situacdes
especificas, ndo emogdes verdadeiras. Uma forma simplificada de apresentar emoc¢des

com frases e ndo toda a complexidade que possui o ser humano.

16.3 Analise da dimensao algoritmica

No que se refere ao funcionamento algoritmico para o JX, esta tese identificou
duas linhas de desenvolvimento que estruturaram historicamente as engines de xadrez e
que, na atualidade, encontram-se integradas em arquiteturas hibridas como a do Stockfish
NNUE. A primeira corresponde aos algoritmos classicos de busca em arvore, baseados
em forga bruta, particularmente o Minimax com poda Alpha-Beta. A segunda refere-se
ao uso de RNA para as engines, cuja introdugdo ao xadrez computacional foi uma quebra
de paradigma, deixando de lado os algoritmos da forga bruta, primeiro, pelo AlphaGo,

depois pelo seu sucessor, AlphaZero.
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17. CONCLUSOES

Dentre as conclusdes desta tese, foram identificadas simetrias, diferengas e
controvérsias entre o funcionamento das engines de xadrez e os processos cognitivos
humanos.

No campo das simetrias, observou-se associacdo entre a forg¢a enxadristica
(rating) dos participantes do survey e de fungdes cognitivas, quais sejam, o
reconhecimento de padrdes e a atengdo seletiva. Tais fungdes, juntamente com a memoria
semantica (de longo prazo) e a memoria de trabalho, representam um paralelo com o
funcionamento dos mecanismos presentes nas engines de xadrez.

Os resultados indicaram ainda que a ateng¢ao seletiva do enxadrista se correlaciona
diretamente com sua for¢a de jogo: quanto maior o rating do jogador, maior a tendéncia
de concentrar sua atencdo em elementos estratégicos e taticos pertinentes ao xadrez,
enquanto jogadores menos experientes frequentemente desviam sua atencao para aspectos
fora do tabuleiro.

No que se refere as diferencas entre engines de xadrez e cognicdo humana,
verificou-se que o desempenho humano est4 associado a entender o contexto da situagao.
Os participantes do survey com mais pontuacdo de rating demonstraram maior
capacidade de interpretar o contexto da situagdo enxadristica e tentar entender o que tal
jogador pensava. As engines de xadrez, por outro lado, ndo possuem essa “fungdo de
avaliacdo” de contexto nem de “fair play”, pois se baseiam em fun¢des matematicas e em
calculos probabilisticos.

Outra diferenga observada se refere a capacidade de abstracdo. No experimento
em que foi apresentada uma posicdo de xadrez com simbolos distintos daqueles
tradicionalmente utilizados no jogo, participantes com maior rating obtiveram melhores
resultados. De forma contraria, o ChatGPT, utilizado como objeto de referéncia
comparativa, ndo conseguiu resolver adequadamente a tarefa de abstragao proposta.

Os resultados do survey também revelaram divergéncias significativas entre as
preferéncias humanas e as escolhas das engines, em posi¢cdes nas quais entram em jogo
fatores como estética e cultura enxadristica.

Uma controvérsia entre engines € humanos esta no entendimento de determinadas
situagdo-problema, como a apresentada nesta tese, que propds um problema de deducao

(o problema de Penrose), pois as engines avaliam posi¢des de forma diferente da dos
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humanos. Enquanto as engines fornecem uma avaliagdo numérica do resultado, mesmo
apresentando os lances corretos a serem realizados, os humanos chegam a solugdo sem
necessitar da profundidade de calculo e apenas conceituam o que deve ser feito.

Outra controvérsia, esta a mais polémica, versa sobre as emogdes. Apesar do
esfor¢co em atribuir emogdes as engines, na chamada computacao afetiva, ainda assim sdo
muito questionaveis e controversas as possibilidades de simular emogdes pelas engines
de xadrez.

Nas entrevistas com os mestres de xadrez, as opinides convergem para diferencas
nas estruturas das decisdes no JX. As engines atuam principalmente por probabilidades,
estatisticas e arvores de decisdo, enquanto os humanos julgam e decidem seus lances ao
aplicar conceitos, avaliar situacdes de jogo, estilo dos adversarios e seus comportamentos.

Esta tese confirmou a hipotese de que a superioridade das engines de xadrez se
distingue dos humanos por adotar técnicas de computacdo baseadas em exploracdo de
probabilidades, estatisticas e arvores de decisdo, enquanto os humanos se utilizam de
reconhecimento de padrdes que foram aprendidos, heuristicas construidas pela
experiéncia e aprendizagem, além de processos de regulacdo emocional e memoria
autobiografica (memoria episodica).

Nesse sentido, as engines de xadrez podem ser compreendidas como um artefato
sociotécnico, cuja racionalidade ndo ¢ apenas técnica ou computacional, mas resulta da
convergéncia de condigdes historicas, cientificas e tecnologicas que moldaram o
desenvolvimento da IA aplicada ao xadrez.

A revisao bibliografica evidenciou que os sistemas computacionais de xadrez sao
predominantemente estruturados em torno de algoritmos de busca em arvore, heuristicas
de funcdo de avaliagdo e de modelos probabilisticos, enquanto a literatura sobre cognicao
humana destaca o uso do reconhecimento de padrdes atrelada a memoria de longo prazo
na expertise € de memoria de trabalho em abstragcdes, comparacdes e calculos mentais.

As engines de xadrez t€ém desempenhado um papel relevante no desenvolvimento
do conhecimento enxadristico contemporaneo. Por meio delas, jogadores ampliaram sua
compreensdo do jogo, encontraram novas fontes de inspiracdo e revisaram paradigmas
estratégicos tradicionalmente estabelecidos. Nesse contexto, concepgdes dogmaticas
sobre lances “feios” ou “incorretos” perderam espacgo, abrindo caminho para uma
abordagem mais exploratdria do jogo, na qual diferentes possibilidades passam a ser

consideradas.
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As principais diferengas entre as engines de xadrez e os seres humanos sao
observadas na avaliagdo do contexto, da historia da partida e de fatores emocionais
envolvidos na tomada de decisdo. O humano nado decide seus lances apenas pela busca do
movimento objetivamente mais forte, mas também por aquele que mais incomoda o
adversario, que cria maiores dificuldades praticas ou que oferece melhores oportunidades
ao longo da partida.

As diferengas entre engines ¢ humanos dizem muito sobre os humanos.

Ao analisar as partidas jogadas pelas engines, os enxadristas passam também a
confrontar seus proprios limites, a reconhecer com maior clareza seus erros e acertos.
Nesse processo, o jogo revela algo sobre a propria condicdo humana: suas memorias,
experiéncias e interpretagdes acumuladas ao longo do tempo. As decisdes no tabuleiro se
entrelacam com lembrangas, intui¢des e, por vezes, os erros de avaliagdo.

Os seres humanos, no JX, enfrentam uma diferenga fundamental do que calculam
as engines: o final simbolico do xeque-mate, onde “Reis e Pedes voltam para a mesma
caixa do nada”.

Assim, as diferengas entre engines e seres humanos no JX ndo dizem respeito
apenas a distintos modos de célculo ou tomada de decisdo, mas também revelam aspectos
fundamentais da prépria condi¢do humana.

O campo da IA constitui-se como um dominio interdisciplinar, reunindo
contribuicoes de diversas areas do conhecimento, como matematica, neurociéncia,
filosofia, psicologia. Nesse contexto, tanto os estudos sobre o funcionamento bioldgico
da mente quanto as pesquisas sobre processos computacionais em [A produzem
beneficios mutuos, favorecendo um intercambio de ideias que impulsiona novas
descobertas cientificas e inovagdes tecnoldgicas.

O xadrez € um jogo de guerra. Ainda que ndo tenha nuances de esconder elementos
estratégicos, os humanos se enfrentam nao s6 no tabuleiro, mas principalmente em uma
guerra psicologica, de duas personalidades diferentes. Por exemplo, no confrontos entre
dois dos maiores jogadores da historia do xadrez, Kasparov e Karpov, os comentérios dos
jornalistas eram de que Kasparov se assemelhava a um tigre saltando no pescoco do
adversario, enquanto Karpov lembrava uma aranha que tecia sua teia e aguardava
pacientemente o adversario cair nela.

A IBM soube, por exemplo, criar um ambiente psicologico para desestabilizar

Kasparov no confronto com Deep Blue, utilizando de artimanhas fora do tabuleiro, como
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foi o caso dos “delays” em respostas a lances de Kasparov; ou de ndo ter fornecido os
algoritmos para que a equipe de Kasparov pudesse analisar detalhes das tomadas de decisao
de Deep Blue, que alias, ficaram trancadas a sete chaves.

Afinal, xadrez ¢ uma luta, como escreveu o ex-campeao mundial que mais tempo

deteve o titulo, durante 27 anos, doutor em matematica e filosofia, Emanuel Lasker.

Desse modo, a comparag@o entre IH e IA no JX ndo apenas ilumina diferentes
formas de racionalidade, mas também revela algo essencial sobre a propria condigdo
humana, a de que seres humanos enfrentam a incerteza e atribuem sentido as suas
escolhas, tanto no tabuleiro quanto na vida.

Esta tese investigou as diferencas, simetrias e controvérsias entre os processos de
tomada de decisdo de seres humanos e de sistemas de IA no JX. Partiu-se da hipotese de
que, embora engines ¢ jogadores humanos possam alcangar desempenhos semelhantes,
os processos de tomada de decisdo sdo diferentes.

Ao longo desta pesquisa, foi procurado compreender essas diferengas através da
revisdo da literatura sobre IA e cogni¢do, da investigacdo sobre algoritmos das engines
de xadrez, da realizagdo de um laboratério experimental envolvendo enxadristas de
diferentes niveis de forca e entrevistas com especialistas da ciéncia da computagao,
neurocientistas e mestres de xadrez.

Os resultados indicaram a existéncia de simetrias, especialmente no que se refere
ao reconhecimento de padrdes e ao processo atencional. Entretanto, também foram
observadas diferencas entre o processo computacional algoritmico das engines de xadrez
€ 0s processos cognitivos humanos, nas abstragdes, na empatia e contexto (ToM) e na
cultura e diversidade humanas. E existem elementos controversos, sobre flexibilidade
mental (de decisdes) e sobre emogdes.

A principal contribui¢do desta tese consiste em propor uma andlise comparativa
entre cognicdo humana e racionalidade algoritmica no JX a partir de uma perspectiva
interdisciplinar, integrando contribuicdes da ciéncia da computagdo, da neurociéncia, da
psicologia cognitiva, da experiéncia dos mestres de xadrez e dos estudos em ciéncia,
tecnologia e sociedade.

Nesse contexto, as engines de xadrez foram compreendidas ndo apenas como
instrumentos técnicos de calculo, mas como artefatos sociotécnicos, cuja racionalidade

emerge de condigdes historicas, cientificas, tecnoldgicas e sociais.
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O estudo das engines de xadrez revela o poder do céalculo e da engenhosidade
humana em dotar maquinas com inteligéncia; o estudo dos enxadristas revela a

complexidade de ser humano, suas alegrias e adversidades diante da vida.
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LIMITACOES DESTA TESE

Dentre as limitagdes desta tese, a investigacdo com outros tipos de jogos requer
muitas outras pesquisas, desde jogos parcialmente observaveis, onde outros elementos
cognitivos importantes entram em cena, por exemplo, o blefe e a intuigao.

Esta tese se limitou ao ambiente muito conhecido do jogo do xadrez, onde varias
pesquisas ja foram feitas com a cognicao humana, diferente de outros tipos de jogos.

Da mesma forma, uma limitagao consideravel desta tese foi ficar delimitada em
engines especialistas no JX, como foi o caso do Stockfish. Explorar as mesmas questdes
com engines “puras” em RNA foi uma limitacdo importante.

Os diagramas e ideias do survey podem ser melhorados a partir das respostas
obtidas. A questdo do diagrama 8 de abstragdo confundiu muito os participantes, podendo
ter distorcido o resultado da questdo. Mostrar um exemplo antes de apresentar o diagrama
poderia ter sido uma estratégia a facilitar o entendimento dos participantes. Nao ficou
evidenciado a dificuldade que alguns encontraram com a questdo, que pode ter sido de
dificuldades especificas de quem respondeu.

Outra limitag@o foi com relagdo ao pequeno nimero de entrevistas com os mestres
de xadrez, que, afinal, forneceram respostas muito interessantes para a elucidacdo de
alguns temas, principalmente no que se refere ao reconhecimento de padrdes, onde parece

ter havido uma pequena divergéncia entre os dois entrevistados.
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TRABALHOS FUTUROS

Pesquisas futuras podem expandir a analise comparativa para outros jogos
estratégicos e ambientes parcialmente observaveis. Em particular, este tipo de pesquisa
pode se aprofundar em questdes como a da intui¢do a partir de RNA, como no caso do
AlphaZero, pois, nos modelos com jogos parcialmente observéaveis, intuir onde se
encontram elementos estratégicos do adversario ¢ um tema altamente relevante para

diversas areas do conhecimento.

Investigar a convergéncia entre reconhecimento de padrdes humano e

aprendizado profundo em sistemas generativos.

Explorar modelos hibridos de cooperagdo humano-maquina, deslocando o debate
da oposig¢do entre humano e maquina para o estudo de ecossistemas decisorios integrados

e complementaridades cognitivas.
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APENDICES

APENDICE A — ENTREVISTA GMO01

integra da Entrevista com o enxadrista GMO01 (18/07/2025)

LPA: Qual a sua preferéncia de jogar xadrez, com humanos ou com a inteligéncia

artificial, os engines?

GMO1: Ah, com humanos. Eu nem jogo com engine, porque eu ndo vejo nenhuma graga.
Para mim, o xadrez ¢ um jogo que tem muito envolvimento psicologico e, principalmente,
o jogador de xadrez, tem a esperanga que o adversario dele possa errar em algum
momento. A partir do momento que vocé€ nao tem mais essa esperanga que seu adversario
va cometer um erro, ou pelo menos, né, nao o tipo de erro que vocé espera que ele cometa.
O jogo para mim deixa de ser interessante porque como na acepcao desportiva, né, xadrez
tem varias acepgoes, mas na acepcao desportiva ndo tem nenhum interesse, nao tem nada,
né, e que me estimule a jogar com engine. Acho algo totalmente sem graga e eu s6 jogo

com humanos.
(LPA) Voce acha que os outros grandes mestres também tém a mesma opiniao?

(GMO1) Eu diria que a imensa maioria, sim, ainda que alguns, até pelo pela formagao
profissional, por exemplo, o caso do grande mestre Matthew Sadler, que talvez vocé
conheca, que escreveu um livro sobre o AlphaZero, e ele ¢ uma pessoa com formagao na
parte de computagdo, ele propde diversas formas de treinamento que envolvem vocé jogar
com o computador. Mas € principalmente uma versao mais fraca do computador, em que
o computador mal consiga pensar, eu francamente acho totalmente sem gragca também,
mas ele ¢ um dos que gostam, ja praticaram isso, mas eu acho que a imensa maioria

prefere jogar com humanos mesmo.

(LPA) Implementar as inteligéncias artificiais com estratégias € uma possivel melhora ou
ela ndo se justifica, j& que mesmo sem fazer planos, ela conquista o objetivo final? Deu

pra entender a pergunta?

(GMO1) Nao entendi, se ¢ uma inteligéncia artificial, ela ndo cria estratégias tecnicamente

como um ser humano. E isso?
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(LPA) E isso.

(GMO1) E, olha, a respeito disso, isso era uma algo no inicio, né, quando os computadores
eram, ainda tinham menos poder de célculo. Alguém ja disse, eu ndo vou me lembrar
exatamente quem falou, mas um desses supergrandes mestres disse que ¢ a frase em inglés
que eu me lembro ¢ “strategy is just long term tatics”, que quer dizer, estratégia € s tatica
no longo prazo. Entdo, na verdade, a inteligéncia artificial ja chegou num nivel de célculo
que ela € capaz de criar estratégias pela forga bruta de calculo, tdo avangada. Entdo, ja ¢
um pouco assim, € claro que ela chega nessa conclusdo com forga bruta, ao contrario do
ser humano, que vai por intui¢do, por feeling, por reconhecimento de padrdes, mas a
inteligéncia artificial, ela ja € capaz de fazer lances com ideias que vocé sé vai perceber
depois de 10, 15 jogadas, né, que € o que caracteriza justamente esse long term tactics.
Entdo, antigamente, sim, eh, vocé, eu ja enfrentei computadores até em torneios oficiais.
Isso uma vez foi no Chile, era comego da década de 2000, vai ser 2004, 2005. E antes
disso, num torneio que teve no Clube de Xadrez Sao Paulo até. E nessa época os seres
humanos buscavam posigoes fechadas e posi¢cdes em que nao houvesse calculo com a
esperanca muito fundada na época de que o computador ndo conseguiria manobrar como
um humano. Eh, e essa visao j4 hoje em dia ndo faz mais nenhum sentido. Voce€ vai perder
jogando posigdes abertas, fechadas, o que for, né? Entdo ndo, mas eu acho que com essa
evolugdo ai eh os computadores, as inteligéncias artificiais elas ja criam estratégias,
inclusive estratégias inovadoras que tém sido estudadas por grandes mestres para
melhorar o seu jogo. O caso mais notorio ¢ o do Magnus Carlsen, que teve uma clara
influéncia do jogo dele, com o surgimento das inteligéncias artificiais, essas que
aprendem jogando sozinhas, né? E elas comegaram a mostrar alguns planos que eram
diferentes, né? Revolucionando a propria estratégia, o proprio Sadler fala sobre isso
também nos livros, por exemplo, o avango do pedo de “h” numa em posi¢des no xadrez
que ficou conhecido como o avanco do AlphaZero, t4? Entdo j& tem até um nome e um
plano que designa uma eh inteligéncia artificial. Entdo, né, a gente eh hoje em dia até

aprende com essas estratégias ai.

(LPA) Muito bom. Eh, no jogo de xadrez, a inteligéncia artificial, engines, tem sido
utilizada como ferramenta auxiliar para novas ideias e descobertas, que envolvem o jogo
pelos mestres de xadrez. Nao seria esta a utilidade das engines auxiliar os servicos

humanos ou elas devem ir além?
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(GMO1) E, essa ja ¢ uma pergunta até que vai além do xadrez, né? até algo mais eh
metafisico ai. Entdo ¢ essa pergunta, né, como eu vou dizer, eh que todo mundo se faz a
respeito das inteligéncias artificiais, né? Eh, ¢ a minha impressao, né? O fascinio e o temor
que o ser humano tem eh com que até onde vai chegar. Por exemplo, hoje mesmo eu tava
lendo uma reportagem na New Yorker falando sobre os beneficios e maleficios das
pessoas que sofrem de extrema soliddo e depressdao e que estdo utilizando as eh eh
inteligéncias artificiais como uma forma de eh reduzir a sua solidao e sua depressao, né?
Entdo, estdo estudando a respeito disso. Se € gente que fala: "Nao, nao faz sentido". Mas
e outros com muita razao dizem: "Isso ta trazendo conforto porque parece que elas sdo
humanas quando respondem as perguntas e a pessoa se sente bem". Entdo, vocé nao deve
fugir disso simplesmente porque ¢ uma inteligéncia artificial. Entdo, no xadrez, eh isso ¢
um pouco mais limitado, talvez, né? Eh, porque vocé como enxadrista ¢ enxadrista
profissional, ¢ simplesmente obrigado a utilizar a inteligéncia artificial, do contrario, vocé
fica muito atras dos seus eh competidores. Agora, como vocé€, obviamente vocé nao pode
usar durante a partida, mas como vocé vai utilizar a informacao da inteligéncia artificial
para melhorar o seu proprio jogo? é o que muitos se debate. E o que todos fazem ¢ e¢h
colocar posi¢des de abertura para a inteligéncia artificial estudar, ta? E essa ¢ uma forma
de vocé tentar memorizar nas variantes que vocé joga algumas ideias novas e vocé tem
uma um beneficio mais imediato, né? Mas vocé deveria saber também como utilizar a
inteligéncia artificial para melhorar a sua habilidade como um enxadrista e que ndo
dependa puramente de memoria, porque o xadrez ele ndo ¢ um jogo de memoria, ele € um
jogo de habilidade. E a inteligéncia artificial ela permite que vocé melhore muito mais
rapidamente no xadrez do que quando ela ndo existia. Ndo porque ela te mostra como
jogar uma abertura, mas sim porque ela ta 14 para te dizer exatamente como vocé deve
jogar em qualquer posicao que vocé tenha duvida. Entdo, eh, antigamente vocé tinha uma
davida de como jogar uma posi¢ao e voce€ ndo tinha como saber a resposta e especialmente
se vocé nao morasse nos grandes centros de xadrez, né? E voc€ ndo tinha, se vocé nao
tinha ninguém para conversar, vocé tinha que apenas a sua visdo e que vocé nao sabia
fundamentalmente se tava certo ou errado. E dependendo do seu nivel, podia estar
completamente errado e vocé achar que tava certo. Hoje em dia, a inteligéncia artificial
te diz exatamente se ta certa ou se ta errada e pode te dizer o porqué, desde que vocé
entenda o que ela t4 querendo dizer, t4? Entdo, se vocé trabalhar com a inteligéncia

artificial de forma que vocé faga as perguntas para ela depois de treinar a sua propria
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habilidade, elas sdo uma ferramenta que aceleram muito o seu progresso. Entretanto, se
vocé sO pergunta para ela sem nem pensar, ¢ o contrario. Ela acaba atrapalhando o seu
progresso. Entdao ¢ uma ferramenta que vocé tem que saber usar, mas se voc€ souber usar

de forma correta, ela acelera demais o seu aprendizado.

(LPA) As decisdes das engines sdo sempre preferiveis que a dos humanos? Elas sdo

previsiveis? Existe um padrao?

(GMO1) E, elas sdo relativamente previsiveis na maioria dos casos. previsivel, apesar de
ser as vezes serem lances exoticos, no sentido de que ela vai buscar sempre objetivamente
o melhor lance da posi¢io, algo que um ser humano néo faz sempre. As vezes ele quer
fugir, quer fazer um lance mais criativo, mesmo sabendo que ndo ¢ o melhor lance ou
quer fazer um lance de abertura para surpreender o adversario. A Engine desconsidera
isso. Ela quer apenas a melhor jogada, t4? Entdo, eh eh nesse sentido, sim. Agora, eh eh
também falando dessa relacdo engine jogo entre humanos, eh eh € preciso separar, né?
Porque muitas vezes o melhor lance que a o lance que a sugere como melhor, ele ndo € o
melhor lance para vocé jogar em uma partida entre humanos. E assim, ¢ importante
explicar que o jogo de xadrez ele eh eh como eu posso dizer, ele comega com um mundo
muito aberto, né? Existem varias possibilidades para vocé jogar na abertura, t4? No inicio
do meio jogo vocé normalmente tem varios planos disponiveis, vocé pode jogar de um
jeito mais arriscado, mais eh solido, mas a partir dai, normalmente, o que acontece € que
a partida vai afunilando até que chega um momento que exista uma solugdo correta,
claramente, ta? E nesse momento, sim, a jogada da Engine, ela vai ser sempre a melhor
jogada para vocé fazer eh eh seja numa partida entre engines ou numa partida entre
humanos, mas nesse periodo anterior que ha uma flexibilidade maior, uma criatividade
maior até talvez de se a gente for falar de estratégia, nem sempre o lance da engine ¢ o
melhor lance pro humano. A engine pode te mandar para uma posi¢do, ¢ um tipo de
posicao que ndo € o seu ponto forte ou pode botar uma vocé numa posi¢do que para vocé
conseguir o resultado que ela propde, vocé vai ter que encontrar lances extremamente
dificeis e pouco praticos. Entdo € um caminho meio sinuoso, t4? Entdo, eh eh por isso que
eu digo, nem sempre o lance da engine vai ser o melhor para que um jogador ganhe uma
partida, mas a engine sempre vai tentar te sugerir o lance que objetivamente ¢ o melhor

da posic¢ao.
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(LPA) Na sua opinido, Kasparov tinha razdo em reclamar que houve interven¢ao humana

para as jogadas do Deep Blue?

(GMO1) Olha, essa ¢ também uma questao, sabe, daquelas que a gente nunca vai ter uma
resposta, vai ser um daqueles mistérios que a gente nunca vai saber, t4? Eh, entretanto, eu
sO a respeito disso queria dizer que eh muito se fala, né, do, né, eu eu quando vivi essa
época dos matchs do Kasparov, especialmente o segundo match dele que ele perde, que ¢
0 mais, né, dramatico, teve documentario a respeito disso, etc., eh que eh na época
ocorreram diversas teorias da conspiragdo. Por exemplo, uma teoria muito corrente na
época era que o Kasparov tinha um acordo com a IBM, que as a¢des da IBM, isso e aquilo,
que ¢ um negocio totalmente fantasioso. Se fosse tinha que dar o Oscar para ele, ele
deveria ser um ator e ndo um jogador de xadrez. O Kasparov nunca ia se meter num
acordo para ser derrotado, ndo faz parte da, né? E também ja li a respeito de eh pessoas
que falam de forma jocosa das acusacdes que o Kasparov fez, como se ele fosse um
lunatico que tivesse perdido pro computador € como todo mal perdedor quer botar a culpa
nos outros e ndo em si proprio. O que eu quero dizer € que as coisas que o Kasparov fala,
elas t€ém muita muita logica. as as a entre aspas, né, acusagdes que ele fala, porque
basicamente eh o que ele diz € o seguinte, ele jogou uma abertura extremamente arriscada
de pretas na partida decisiva, porque a refutacdo da variante que ele jogou envolvia o que
se chama de um sacrificio de peca de longo prazo. Sacrifica uma pega, vocé ndo vai dar
mate nem recuperar, mas nao € eh a compensacao ela € tdo grande que em 20 lances vocé
ganha a partida. O que se imaginava que um computador nao era capaz de fazer naquela
época. E ai a pergunta que se faz ¢ a seguinte: o Deep Blue ja era naquela época capaz de
fazer uma combinacdo de longo prazo, coisa que hoje € trivial para qualquer, né, engine?
no celular mais furreba que tiver ai. Mas sera que naquela época 97 ja era capaz de fazer
1ss0? Ou sera que € o que ele deixa implicito? Porque na equipe da da IBM, né, eh, de
suporte, havia jogadores de xadrez, inclusive jogadores muito fortes, que o que ele quer
deixar implicito ¢ que ao verem aquela variante e saberem pela visdo humana de que
aquilo ndo ia dar certo, deram uma forcinha para a engine jogar ah o lance. Entao,
fundamentalmente se resolve ai se era ou se ndo era. Mas que eu saiba, a propria IBM
desativou e sumiu com todos os arquivos do que o computador pensava na €poca e talvez
pudessem, né, desvendar esse mistério. Entdo, a gente vai eternamente estar no terreno da

especulacao.
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(LPA) Eh, sobre isso, eu posso dar um pequeno fazer um pequeno comentario, porque eu
li o livro do Kasparov, né, contra o Deep Blue, e ele menciona que na equipe, né, do Deep
Blue tava o Joel Benjamim e o Miguel Illescas. e que o Ilescas, numa entrevista para acho
que era Inside Chess, ndo, a uma outra revista britanica, esqueci o nome agora, que o Joel
Benjamim teria inserido esse lance nas bases do Deep Blue na manha daquele dia para
que ele jogasse aquele lance, o que ¢ uma coincidéncia gigantesca, né? e o Illescas. Eh,
enfim, existem controvérsias e discussoes entre o proprio Joel Benjamin o e Illescas sobre

1SS0.

(GMO1) E, o que eu posso dizer sobre isso ¢ que o Joel Benjamim é que eu conheci
pessoalmente pouco depois dessa época, né? Ja tive contato com ele em 98, tive contato
com ele em 2000, né, né? e ele era extremamente orgulhoso desse trabalho dele com a
IBM e inclusive podia ficar ter rapidamente mudangas de humor se vocé deixasse
implicito que o Deep Blue ndo era 14 a grande coisa ou que tivesse. Entdo ele era, eu digo
que o Deep Blue era como se fosse um parente dele, tamanho a afeicdo que ele teve por
esse agora, como ele teria adivinhado que o Kasparov jogaria Karo-Can contra o Deep
Blue, por exemplo, defesa que ele jamais jogava, né? Ai eu realmente ndo sei. Ai vou

deixar mesmo. Ai como eu disse, ¢ muita especulacao.

(LPA) Té& certo. Ah, o que falta entdo as engines, como elas podem melhorar, se é que

elas podem melhorar.

(GMO1) E, ja falta muito pouco, ndo é? Eh, eu acredito que ndo vai tardar o momento em
que o xadrez vai ser efetivamente, entre aspas, resolvido no sentido de que a engine vai o
tempo inteiro te dizer qual o melhor. O que engine ndo faz atualmente, ela ja te diz
praticamente qual o melhor lance em todas as posi¢des. E se tem lances que sdo
equivalentes e levam ao mesmo fim, que se sabe que a partida de xadrez termina em
empate. Isso ja se sabe. Bem jogado de brancas e de pretas. Como vai chegar nesse
empate? Ha varias maneiras diferentes, né, que levam ao mesmo resultado, né? O que o
engine ainda ndo ¢ capaz de dizer ¢ que no momento que um dos jogadores comete um
erro que seja logo na abertura, ela ndo te diz: "Ah, aqui j4 ¢ mate em 120 lances, por
exemplo, né? for¢ado, vocé ndo tem como que escapar." Isso ndo. Mas ela ja praticamente
te diz todos os lances. do que ndo digo que resolveu o xadrez, mas voc€ ja sabe
praticamente quais os melhores lances em toda a posicao. E esse sempre foi um grande

temor de qual seria o futuro do xadrez quando isso acontecesse ou tivesse proximo de
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acontecer. Isso € um temor antigo. E o que se viu a respeito da popularidade do xadrez ¢
que o maior boom de popularidade do xadrez pdés Match Fisher-Spasasky em 1972 foi
justamente na era do computador, t4? Entdo o maior boom de xadrez que ocorreu por
volta de 2020 2021 quando o efetivamente ja tava nessa de que o computador ja te diz
todos os melhores lances. Entdo, o e agora sinceramente ndo vai mudar mais tanto assim,
eh, mesmo quando se resolver o xadrez, ele ninguém ¢ capaz de se lembrar de todos os
lances e uma pequena variagao nas regras do jogo mantém mais eh sei 14 quantos anos de
xadrez de competi¢ao e depois mais uma pequena variacao € vocé tem mais tantos anos.
Entdo, né, eh o a a e¢h a tecnologia ela acabou servindo para popularizar o xadrez, que
hoje ¢ muito mais popular do que, por exemplo, ha 30 anos, quando nao tinha engine.
Entdo, a engine ou a tecnologia como um todo, ndo s6 a engine, mas também a engine,
porque a engine a inteligéncia artificial, ela serviu para ensinar o xadrez para pessoas que
antes ndo aprendiam xadrez ou que ndo tinham condi¢dao de aprender tdo rapidamente.
Por isso vocé vé China, Ird, India que se desenvolveram tanto também gragas a isso. Entéio
a engine, ela acabou tendo, em vez do papel que se imaginava que ela seria a vila do jogo
de xadrez e acabaria com xadrez, ela ¢ hoje em dia uma das grandes fontes de

popularizagdo do jogo.

(LPA) E até uma resposta bem interessante. Eh, porque quando eu perguntei a tua
preferéncia de jogar xadrez com humanos ou inteligéncia artificial e fazendo um link com
essa pergunta do que que poderia melhorar as engines, tem alguns estudos que eh colocam
ou querem colocar emogdes nas engines, eh porque € um objetivo também da inteligéncia
artificial pensar igual ou simular o que o cérebro humano faz, né? Mas acho que a tua

resposta acho que foi muito boa.

(GMO1) Esse ¢ um caminho, na verdade, eh eh que ja vem sendo explorado, inclusive,
por exemplo, nas ultimas versdes do Chess Base, eh ele tenta, eh, explicar as jogadas com
palavras. Eles estdo fazendo essa tentativa de ndo ser apenas eh lances e nimeros de
avaliacdo, mas também a tentativa de que a engine, ainda que de um jeito um tanto
rudimentar te explique porque que tal lance € eh € bom ou ruim, t4? O que, na minha visdo
falta eh que engine, fosse capaz de, eh, mostrar a dificuldade que um determinado lance
leva para a posi¢ao, por exemplo. Eh, isso poderia ser feito quando vocé faz uma jogada
que pode até ser a melhor, mas a engine v€ que os seus cinco proximos lances depois

dessa jogada sdo forgados, sendo voce perde. e engine te dizer, esse lance € bom, mas ele
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te leva para um caminho muito arriscado. Talvez seja melhor vocé ndo ir por ele, ta4? Entao
essa talvez seja uma dessas formas de dar emogao. Eu acho que falta essa conexdo da
engine se eh como ela pode te ajudar a escolher ou tomar uma boa decisdao para uma
partida entre humanos, fazer essa ponte um pouco, porque o ser humano ¢ incapaz de
jogar como uma engine, entdo falta esse meio de campo talvez um pouquinho ainda. E,
como eu disse, ¢ algo que ja eles ja sabem disso, j& estdo tentando fazer isso, mas ainda

td um pouco rudimentar.

(LPA) Uhum. Bom, para finalizar, ¢ uma pergunta, talvez até mais pessoal, né? Eh,
quando vocé esta jogando uma partida, como ¢ feita ou realizada a sua tomada de decisdo?

O que que vocé pensa?

(GMO1) Ah, sdo varias coisas, mas na maioria das vezes ¢h eh a gente usa, eu uso,
reconhecimento de padrdes, entdo eh a gente tem uma eh uma memoria de tipos de
posicdo que vocé ja viu durante sua vida, seja de partidas suas ou de partidas notaveis,
entdo elas vao te guiando como se fosse a nossa base de dados, claro, muito mais primitiva
do que uma base de dados de um computador, mas elas vao te guiando na tomada de
decisoes. Como eu disse, uma partida de xadrez, ela vai de algo em que ha assim uma eh
um esp... uma subjetividade muito grande no inicio até o momento que ela vai afunilando
e voceé vai precisar chegar no calculo objetivo. Quando vocé chega no célculo objetivo,
nao tem, ¢ s6 algo meio matematico que eu vou jogar, que meu adversario vai jogar. E
conforme isso vai se ampliando no inicio, voc€ tem que pensar em que o meu adversario
quer fazer, qual o plano dele, esse tipo de coisa, né? Mas a maioria das vezes se usa
reconhecimento de padrdes, eh eh muita intui¢ao o tempo inteiro. O, nisso dai o Kasparov,
ele fala muito sobre isso, a importancia da intui¢do pro jogador de xadrez. vocé vai
tomando decisdes intuitivas o tempo todo e conforme a partida vai se afunilando e o
calculo vai ficando cada vez mais importante, ai ele se torna eh quase, né, o fator

preponderante, assim, o célculo bruto.

(LPA) Muito bom. Vocé gostaria de acrescentar mais alguma coisa, alguma

consideragdo? —

(GMO1) Nao, acho que falei ai tudo que eu pensava a respeito do tema.
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APENDICE B — ENTREVISTA GM(2

integra da Entrevista com o enxadrista GM02 (31/07/2025)

(LPA) Comeco com uma pergunta eh talvez ingénua, mas assim, eh qual a sua preferéncia

de jogar xadrez com humanos ou com a inteligéncia artificial os engines?

(GMO02) Bom, eu acho que todo mundo vai responder que ¢ com os humanos nessa
pergunta ai. Eh, mas eu acho que a defini¢do de inteligéncia artificial e engines em termos
de xadrez ¢ um negdcio que as vezes ¢ usado meio errado assim, tipo muitas coisas que
eles chamam de inteligéncia artificial que na verdade nao €. Eu acho que ndo s6 no xadrez

também, na verdade ...

(LPA) E uma boa resposta, porque na verdade os jogadores de os jogadores de xadrez
eles usam uma um algoritmo especializado em jogar xadrez. Eu até fiz um teste, com o

ChatGPT. Vocé ja teve a curiosidade de jogar xadrez com chatgpt, nao?

(GMO02) Sim. Uhum. Eu tentei fazer alguma coisa de xadrez, mas ele viaja muito. Ele faz

uns negdcios meio impossiveis de vez em quando, tal. Nao, ndo da certo.

(LPA) Por incrivel que parega, eu criei um diagrama eh que € uma abstragdo pura. E com
a ajuda de um colega da universidade, ele fez um prompt pro chatgpt pago, ta? E ele
conseguiu resolver uma coisa que nem todos os humanos resolveram. E, depois eu vou
até te passar o link, ¢ um survey que a gente chama, que sao oito diagramas, se voc€ quiser
participar, o ultimo diagrama ¢ justamente essa abstracdo. E o que que vocé acha de
implementar nas inteligéncias artificiais, nessas engines, né, especificas, eh, com
estratégias? Sera que isso, essas estratégias, né, ¢ uma possivel melhora ou vocé acha que
ndo precisa, ndo se justifica? Ja que mesmo sem fazer planos, ela conquista o objetivo

final. Vocé conseguiu entender? Porque, na verdade ela ...

(GMO02) Interessante. Uhum. E mais ou menos. Mas ai eu acho que é o seguinte, vou ter
que fazer um pouquinho de background entre os tipos de engine que existem hoje em dia,
né? Entdo, antigamente os engines usavam principalmente eh weights, que a gente chama,
que sdo pesos para cada parte diferente do jogo, assim, tipo, tem um peso X para pedao
passado, tem um peso X para eh rei exposto e ai tem centenas, milhares de eh coisas
diferentes. E o esses pesos eram colocados mais ou menos pelos programadores, assim,

pelos humanos mesmo. o que eles achavam melhor, eles iam fazendo tipo um fine tuning
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assim para ver o que que dava melhor resultado. E ai era os engines que a gente usava até,
sei 14, 10 anos atras assim, né¢? Dai veio o LCO, né? Teve aquelas partidas famosas do
LCO com Stockfish. E ai a ideia deles era que eles criaram uma neuronetwork para so6
com partidas dele, jogando com ele mesmo, né? nao teve nada de humano nisso. E ele
conseguiu resultado muito bom. Mas isso eu acho que foi em parte por causa da diferenga
de hardware. O hardware do Google era muito mais forte do que o Stockfish e eles nao
estavam usando o livro de aberturas, que ¢ um negdcio que ajudaria bastante o Stockfish
para se guiar no comeco da partida, assim, né? Entdo acho que foi um match um
pouquinho injusto, mas de qualquer jeito foi um negécio que mudou bastante assim o
panorama, né? E ai eu sempre achei que devia ter um meio termo assim, né? Porque eh ¢é
estranho jogar todo o trabalho anterior fora e fazer um negdcio completamente diferente,
né? Entdo achava que poderia ser usado de algum jeito as neuronetworks para usar junto
com o engine normal, né? E mesmo Stockfish nessa época ja tinha umas ideias de tentar
usar MCTS que ¢ que € o Monte Carlo Tree Search que ¢ que ele joga partidas ultra
rapidas ali contra ele mesmo para tentar ver o que que vai ser melhor, né? E ai depois de
alguns anos aconteceu isso mesmo. Hoje em dia o Stockfish ele t4 usando eh umas
neuronetworks pequenininhas porque sendo fica muito pesado o negocio. Porque, por
exemplo, as do LCO tem, sei 14, mais de 4 GB maiores, acho, enquanto as que o Stockfish
usa sdo normalmente coisas de 160 MB. E ai depois eu acho que eles usam isso para
basear um pouquinho eh para onde que o Stockfish tem que analisar depois, né, para fazer
o Alpha-Beta Prunning ali, que eles chamam. Dai eu acho que eh ja estdo sendo
implementadas no Stockfish ou engines desse tipo, eh coisas assim, né, meio que o mix
dos dois. E o LCO nao t4 usando estratégias porque eu acho que eles querem seguir mesmo
esse rumo de ser so partidas de computador entre ele mesmo para ver se surgem coisas
um pouco diferentes assim, né? E vocé v€ que o estilo dos dois ¢ um estilo bem diferente
entre si. Entdo eu acho que claro que quanto mais informacao que tiver o Engine ¢ melhor,

mas nao ¢ o que eles estdo querendo no momento pro LCO.

(LPA) Ah, legal. Eu ndo sabia desse teu amplo conhecimento ai, vocé estuda essa questao

de engines?

(GMO02) Nao, ndo. S6 gosto de ficar fugando, mexendo ...
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(LPA) porque eu vejo assim, que o grande mestre de xadrez, ele quer estudar as técnicas,
entdo ele usa as engines para aperfeicoar as aberturas e etc, né? Mas pelo que vocé ta

contando, voc€ quis saber como que funciona a engine.

(GM02) Uhum. Sim. E porque eu queria saber o suficiente para conseguir mexer um

pouquinho também para tentar se adequar ao meu estilo ao engine.
(LPA) Voce entdo usa o stockfish ...

(GMO02) Sim, eu uso uma varia¢ao do Stockfish, que € um negocio meio estranho, que
tem teve um livro russo que tem um monte de formula esquisita, mas uma das teorias que
ele fala € que eh todas as posi¢des podem ser divididas entre trés estilos: Capablanca, Tal
e Petrosian. E ai vocé, dependendo da posicdo, vocé funciona melhor o jeito de pensar.
Eh, seguir o engine para pensar como Tal, para pensar como Petrosian ou como

Capablanca, né?
(LPA) Ou seja, vocé acaba pedindo que a Engine tenha um estilo de estratégia. E, isso?

(GMO02) Isso, dependendo da posicao, ele tem umas formulas ali que ele da no livro, que
ai ja ndo sei se funciona muito bem ou nao, mas eles conseguiram botar isso no Stockfish.
Dai € o engine que eu uso. Entdo ¢ uma variagdo do Stockfish que utiliza os ensinamentos

desse livro obscuro.

(LPA) Nossa, que legal. Essa ndo, realmente ndo sabia, ndo tinha a menor ideia disso.
Entdo, eh, porque ¢ bem como vocé falou, né, a gente tinha uma ideia dessa forga bruta
do célculo, entdo hoje ele consegue implementar esse estilo, essa estratégia. E no jogo de
xadrez, vocé acha que as engines tem sido utilizada como uma apenas, como uma
ferramenta auxiliar para novas ideias e descobertas que envolvem o jogo pelos mestres de
xadrez? Nao seria essa a utilidade das engines, auxiliar os seres humanos, aos servicos

humanos ou elas devem ir além? O que que vocé acha?

(GMO02) Eu acho que muita gente pensa que os engines estdo um pouco matando xadrez
aos poucos assim, né? Eh, entdo vérias linhas, por exemplo, que a gente costumava jogar
hoje em dia j4 tdo analisadas até o empate forgado. Mas por outro lado, hoje o xadrez se
tornou um negdcio muito mais amplo. Assim, o Engine muito mais do que matar as
variantes, ele mostrou que muitas variantes que eram consideradas refutadas hoje em dia

dé para jogar. Entdo, o volume de variantes de abertura, assim, que ¢ onde o engine, eu
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acho que ele mais auxilia os humanos, eh, o volume, tipo, ficou exponencial assim de
informacao. Entdo, nesse ponto, eu acho que o Engine ajuda bastante ¢ o xadrez a ser um
jogo mais complicado, mais complexo mesmo, do que s6 0s rumos que a gente tomava
antes, que eram considerados mais ou menos os lances bons pelo pessoal que analisava

na época, né¢?
(LPA) Nos livros, né?

(GMO02) Entao, nesse ponto eu acho que o Engine ajudou bastante, mas por outro lado,
eh, eu acho que assim também como nas outras coisas, ndo so6 no xadrez, o engine deixa
a gente meio preguigoso assim, né? Entdo, pros enxadristas, ¢ muito mais dificil vocé
pensar quando vocé ta assistindo uma partida na internet, por exemplo, no que ta
acontecendo. Vocé so v€ o que que o Engine ta falando, nesse ponto isso eu acho que ¢

bem ¢ bem ruim pros enxadristas em geral.

(LPA) Vocé usa a engine na hora que vocé ta pesquisando ou vocé, como vocé acabou de

falar, vocé pensa e depois vocé vai verificar com a engine.

(GM02) E, entdo depende muito. Eu sei que esse é o jeito certo, mas nem claro, nem
sempre eu faco assim. Tem vezes que, mas eh eu sou um cara que, por exemplo, quando
eu to quando eu t6 vendo algumas variantes de xadrez, alguns livros, eu leio muitos livros
de abertura assim, ai eu tento nao usar engine, eu s6 confio no que o cara escreveu e confio
que o cara colocou um engine, porque eu acho que muitas vezes ¢ mais importante eh
voceé acreditar na posi¢do, mesmo que ela nao seja boa. Entdo, se o cara falar, 0, e posi¢ao
aqui ¢ complicada, que tem boas chances do branco atacar. Ah, t6 feliz. Eu prefiro ter
menos informagdes, prefiro ndo ir mais longe com o Engine para ter a confianga de que
vai chegar na partida e eu vou eu vou ter chances de ataque, porque eu sei que muitas
vezes se eu colocar o Engine, Engine ndo vai ser tdo otimista com a posi¢ao, vai dar tipo
igualdade e ai eu ja vou desanimar e ndo vou conseguir jogar do jeito que eu jogaria se
ndo tivesse visto assim. Entdo eu uso eu tento usar menos o engine nas aberturas, mas
provavelmente todos os caras que eu sigo os livros eles usaram em algum momento, né?

Entdo eh eu crio muito pouca coisa por mim mesmo.

(LPA) Interessante. E as decisdes das Engine sdo sempre preferiveis que as dos humanos?

Elas sdo previsiveis? Eh, existe um padrao?
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(GMO02) Hum. Entdo ai eu acho que ¢ muita diferenga mais uma vez entre os engines que
usam o Alfa-Beta Pruning do que os outros engines que usam tipo LCO, né, que ndo tem
muitos outros que nao sejam o LCO na verdade. Entao eh eles t€ém estilos muito diferentes
€ em muitas variantes eles discordam tanto de avaliacdo como de lance que eles sugerem.
Entdo, €, eu tento muitas vezes que usar os dois para ter, para ter uma ideia diferente. E
outra coisa que eu acho bom, que o, Nibler, que ¢ o programa que eu uso com LCO, ele
faz, eu posso botar, por exemplo, existia antes nos engines um negocio que chamava
contempt, que era mais ou menos ele subestimar um pouco o adversario, mas no LCO
vocé tem um negdcio melhor que vocé pode botar a diferenca de rating entre vocé e o seu
adversario para ele tentar achar o lance que tem mais chance de fazer o cara errar, porque
eles usam além de invés de usar uma um numero decimal, eles usam como porcentagem
de chances de vitoria, empate e derrota, né? Dai vocé pode achar, por exemplo, em duas
posicdes que ta 0.00, vocé pode achar uma posicao que tem 50% de empate, uma posigao
que tem 80% de chance de empate. E por ai vocé vai se guiando para tentar, para mim
normalmente para tentar achar coisas mais complicadas. Entdo, eh, eu acho que varia
muito de engine para engine, entdo ndo tem uma verdade sobre as posigdes,
principalmente em posi¢des equilibradas assim. Claro que hoje em dia se tiver algum
ganho, a maioria dos engines vao ver o ganho sem dificuldades. Dai, beleza, ai vocé
acredita quando tem uma varia¢do muito grande de avaliagdo, ai beleza, mas sendo eh tem

muito espaco para a criatividade mesmo dentro dos engines assim.
(LPA) Entdo vocé acha que a engine ndo zerou o xadrez?
(GMO02) Nao, ndo, ndo. Acho que longe disso ainda.

(LPA) Vocé acha que vai zerar?

(GMO02) Eu acho que pode ser um dia, mas eu acho que nao td mais tdo exponencial a
subida de forga dos engines hoje em dia, tipo de uma versao do Stockfish para outra ¢
uma diferenga, ¢ um aumento muito pequeno de forca. Entdo acho que vai, a ndo ser que
a gente, sei 14, comece a usar computadores quanticos, alguma coisa assim. Vai demorar

bastante ainda.
(LPA) Vocé acha que os humanos estdo chegando nessa forga das engines?

(GMO02) Nao, acho que a gente ta meio se distanciando. Sim, t4, td ficando maior a

diferenca.
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(LPA) Olha, o que que vocé acha na sua opinido, o Kasparov, ele tinha razdo em reclamar

que houve interven¢do humana para as jogadas do Deep Blue? Que que vocé acha?

(GMO02) Nao, eu acho que acho que nao. Nao teve nao. Eu acho que talvez o jeito que o
engine do Deep Blue foi programado era um pouco diferente dos engines que ele estava
acostumado a jogar contra e ele sentiu um pouco essa diferenga, mas ndao acho que teve

ndo teve ndo roubaram ndo.

(LPA) Teve um caso bastante interessante, nao sei se vocé soube, foi uma entrevista do
Miguel Ilescas faz tempo, eh, em 2007, se ndo me engano, dizendo que o Deep Blue tinha
sido que o Joel Benjamin incluiu aquele lance da tltima partida, daquele sacrificio na

manhi da partida. E, vocé ndo sabia dessa?
(GMO02) ndo. Ah. Aham. Caramba. Nao, premoni¢do boa, entdo.

(LPA) Pois ¢, foi essa a o Kasparov comenta no livro dele que ele ficou muito surpreso
com essa declaragdo do Ilescas. E ai que ele ah criou mais duvidas, né, a respeito do que
que podia ta acontecendo durante o match. Vocé sabe que a primeira partida desse match
de 97, na partida que o Kasparov ganhou, teve um lance que o computador tava em
looping. Tem um tem um documentario - eh o o nome do diretor, se ndo me engano, ¢ -
Marshall. Ele fala que o Deep Blue tava programado para que se ele entrasse nesse

looping, eh, ele forgasse uma decisao de jogar um lance qualquer.
(GMO02) Caramba. nossa, mas ele sabia que podia acontecer 1ss0?

(LPA) Pois é. Eh oi. Alo, (GM02)? S6 caiu a imagem. Eh, isso dai t4 num documentario
n¢, que mostraram e foi um lance “Torre d1”, se ndo me engano. Foi bem no finalzinho

da partida que deixou o Kasparov bem surpreso.
(GMO02) Depois vou dar uma olhada.

(LPA) Eu vou, se quiser, depois eu te mando o link desse documentario. E bem bacana.
E entdo vocé acha que as engines ainda podem melhorar para contribuir com os humanos

ou na propria performance delas?

(GMO02) Sim, sim. Eu acho que tem muito espago ainda e a gente ta longe de chegar numa

engine otimizada assim.
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(LPA) E quando vocé ta jogando uma partida, eh, como que ¢ feita a sua tomada de

decisdo? Eh, o que que vocé pensa? Como ¢ que vocé decide num lance?

(GMO02) Ah, para mim é um negdcio meio cadtico assim. E muito dificil, por exemplo,
depois da partida explicar o que que eu tava pensando na partida. Para mim ¢ ¢ um negocio
bem complicado que primeiro que ndo ¢ nao ¢ muito linear assim e segundo que tipo em
muitas muitas vezes eu nao td6 procurando o melhor lance também. Entdo eu sempre, eu
quase sempre, principalmente posi¢des complicadas, eu busco o lance que traz mais
problemas pro meu adversario, mesmo nao sendo o melhor lance. Mas ai vocé tem que
medir também, tipo, as vezes, sei 14, vocé sabe que o lance pode ser ruim, vocé tem que
ver se vale a pena. E sempre, é sempre um, vocé ter que analisar os riscos e pesar, né?
Entdo, depende da situagdo de torneio e tal, depende da posi¢do, mas em geral eu tento
primeiro, durante o lance do cara, eu tento imaginar o que que ele vai jogar, entdo e ja
tomar minha decisdo antes que ele faca o lance para quando ele fizer o lance eu ja
responder rapido, por isso que eu jogo um pouco mais rapido com o pessoal. E e sendo,
sei 14, eu pego alguns candidatos, uns trés candidatos e vou vou indo e voltando, indo e
voltando. Nao ¢ aquela arvore de analise do Kotov, nada disso n3o. Eh, mas eh ¢
principalmente como eu jogo muitas posigoes em que tem cada lance tem um valor muito
alto, né? porque tem varias coisas caindo, ataques acontecendo, material desbalanceado.
Eh, ¢ muito mais importante voc€ conseguir fazer uma avaliacdo boa sem furos de uma
linha de trés lances do que ver um negdcio mais longo assim, né? Em principalmente no

meio jogo.

(LPA) Entendi. E, ndo, é interessante isso que vocé falou porque eu comentei com o
(GMO1), ele falou que ele tenta descobrir padrdes pra decisdo dele. E eu comentei com
ele que tem um pesquisador que ele fala que antes de reconhecer padrdes ¢ importante eh
entender os conceitos relativos a posi¢ao. Acho que foi praticamente isso que vocé acabou

de falar sobre a avaliagao.

(GM02) Hum. Uhum. Sim. E. E e ai também tem um pouco da nossa diferenca de estilo,
né? (GMO1) ¢ um jogador muito mais dogmatico, assim. Eu sou, eu sou um jogador que,
tipo, descarta muito poucos lances pelo lance ser feio ou parecer que ta indo pro lado
errado. Eu eu acho que eh ele analisa muito menos lances esquisitos do que eu. Assim, eu

tenho um amigo holandés que ele faz um uns tava fazendo uns artigos cientificos sobre
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esse tipo de coisas também. Qualquer coisa posso te passar o contato ele que é que é bem

legal. Uhum.

sim, sim, gostaria - sim. Bom, eh, basicamente isso. A Unica coisa que eu
LPA) Ah, sim, sim, t im. Bom, eh, b ente A Uni e

perguntei, talvez e que saiu com, na conversa que eu tive com o (GMO1) foi sobre, acho
que vocé praticamente colocou isso sobre emogoes, né? Eh, que que vocé acha da dessa
diferenca assim? Porque a Engine nao emocao. Quando vocé falou do estilo eh - Petrosian
ou Tal outro? Nao me, ndo me lembro agora. Capablanca, né? Vocé acha — que ¢ ligado

com as emogoes esse estilo? -

(GMO02) Nao, ndo, eu acho que ¢ puramente matematica. Entdo ele olha se, por exemplo,
ah, se ta num nimero mais reduzido de pegas, deve ser mais como Capablanca. Vocé tem
mais pecas ameacadas ou o rei ta mais aberto, deve jogar que nem Tal assim, mas ¢ tudo
baseado em ndo tem nao tem nada de emocao ali, ndo tem como os engines, mas eh numa
partida entre humanos importa muito. importa se vocé tava se vocé tava pior e ta ficando
melhor ou se se vocé ta na ascendente ou se vocé ta no descendente e se o cara ta
pressionado no tempo, se ele ta tenso por causa da situacdo de torneio, tentando pegar
prémio, tem muito mais variaveis ali que vocé tem que levar em consideracao que fazem
com que o teu lance tenha mais chance de ter sucesso do que o lance do que uma engine

faria, por exemplo.
(LPA) Voce consegue ter essa percep¢ao durante a partida?

(GMO02) de muita coisa assim como eu ja joguei muita partida pensada. Tem muita coisa
que eu pego assim, fago assim de linguagem corporal. Eu, por exemplo, se o cara levanta
a mao assim, eu ja sei qual que € o lance que ele vai fazer, tipo, se a torre vai para “e5”
ou para “e7” assim, normalmente eu consigo perceber, tipo, na hora ou se ele ta
comecando a ficar mais nervoso, se ele, tipo, sempre tem algum tiquizinho, alguma coisa
que da um da um tel ali vocé, vocé tenta usar em cima depois. E além disso, vocé€ tem que

nao mostrar as tuas emocoes dai, né?
(LPA) Entao vocé ¢ um tipo jogador de poker dentro do xadrez.
(GMO02) Também sim, muito. Eu eu blefo muito nas minhas partidas.

(LPA) Ah, que interessante. E vocé gostaria de complementar com alguma coisa, alguma

coisa que vocé pensou em poder de repente acrescentar?
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(GMO02) Uhum. Nao, ndo sei ndo. Uhum. Beleza.

(LPA) E isso, - né? T4 bom, (GMO02). Eu vou parar de gravar. Acho — que isso
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APENDICE C — ENTREVISTA CC01

integra da Entrevista com o cientista da computa¢ao CCO01 (23/07/2025)

(LPA) Como eu ja mencionei, a minha curiosidade, principalmente, ¢ sobre esses
algoritmos de IA e assim mais abrangente sobre a inteligéncia artificial, eh, de eh tentar
saber um pouco também a respeito do desenvolvimento da area e como o jogo de xadrez
ajuda nesse desenvolvimento, da, no caso, da ciéncia da computagdo. Bom, entdao a
primeira pergunta ¢ assim: essas inteligéncias artificiais, elas poderdo simular abstragdes,
analogias, estratégias para resolver problemas? E até ja pondo um gancho com uma
pergunta seguinte que eu ia mencionar, né? que jogos como o xadrez eles servem de
laboratdrio para as essas [As em testes com abstracdes, intui¢do, imagina¢do. Como que

vocé vé o panorama do, da ciéncia da computacao nesse sentido?

(CCO1) Entao, Léo, ah, antes de responder, s6 contextualizando, né, o xadrez, ele ¢ objeto
de estudo da inteligéncia artificial desde as origens 14, né, eh, nos anos 70 ainda. E ele
sempre foi usado como exemplo porque se acredita que o ser humano que joga bem xadrez
possui inteligéncia, né? Onde a o conceito de inteligéncia ndo ¢ assim muito claro mesmo
entre os estudiosos da da area, né, de psicologia, etc. Mas enfim, a gente normalmente
quando vocé vé um alguém que joga muito bem, que ¢ campeado, que ¢ um grande mestre,
voce, nossa, esse cara ¢ inteligente, né? E dai o interesse da inteligéncia artificial, que por
defini¢do ¢ o estudo na ciéncia da computacdo que procura eh deixar a maquina eh
inteligente em algum sentido, né? Existem vérias defini¢cdes de inteligéncia artificial. a
que eu mais gosto ¢ eh € a uma defini¢do que a inteligéncia artificial eh quando ela ¢é boa,
né, ¢ quando ela consegue eh ndo interessa como que ela faz por tras, mas o resultado
dessa computagdo apresenta um comportamento que se fosse feito por um ser humano, a
gente diria que € ¢ inteligente, né? né? Entdo, ndo se trata de simular, na minha definigao,
a o processo mental de um ser humano, como ele faz ele mesmo, né? Mas de simplesmente
apresentar o um comportamento dito inteligente, né? Entdo, dado esse contexto, eh, 1a nos
anos 70, eh, o xadrez, de fato, era um grande desafio, porque a maneira que se tinha de
atacar computacionalmente o problema era vocé€ construir uma arvore com todas as
possibilidades de jogada, né, e percorrer essa arvore procurando o melhor movimento,
considerando que o jogo de xadrez ¢ um jogo entre dois adversarios, né? Entdo, pode ser

uma maquina contra um ser humano ou uma maquina contra outra maquina, né? E o que
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acontece é que a essa arvore ela explode combinatorialmente, né, exponencialmente. E
um ¢ um fator eh absurdamente grande de o nimero de possibilidades que existe num
jogo de xadrez. E entdo durante muito tempo o objetivo era vocé conseguir podar essa
arvore, alguns ramos de busca, eh, para que a maquina pudesse vencer essa explosao, né?
Entdo, era inviavel, por exemplo, vocé chegar até o final de uma partida. Entdo, vocé
analisava eh sei 14, trés, quatro, cinco jogadas para frente num certo ramo. E ai se
introduziu o conceito de heuristicas, né? Eh, por exemplo, no inicio da partida vocé tem
jogadas classicas, né? Tem aberturas e o jogo ¢ essa a parte da busca, ela ficava
concentrada mais a partir do que se chama do meio da partida em diante, né? Mas as
maquinas dos anos 70 ndo eram capazes de fazer isso bem. Entdo, os seres humanos
ganhavam com facilidade da méaquina. O problema comecgou a acontecer que com a
evolugdo do hardware, da capacidade de processamento € memoria, no ano de anos 90,
né, vocé pode me ajudar a lembrar a data especifica, um computador especialmente
desenvolvido para jogar xadrez, que era o Deep Blue, se ndo me engano, da IBM, né, ele
ganhou do entdo campedo mundial o Gary Kasparov. Até o Kasparov ficou revoltado
porque ele ndo aceitou. Ele dizia que tinha um ser humano ali por trds conduzindo a
maquina, o que eu acho que ele, na minha modesta opinido, ele tava errado. Acho que a
maquina ganhou mesmo dele, né? Ele chegou a ganhar uma partida, né? Teve 14, mas ele
perdeu ali por um caquinho, né? Mas um ou dois anos depois, a IBM aperfeigoou essa

maquina e criou outra chamada Deep Thought, pensamento profundo, né, em inglés.
(LPA) Ao contrario, primeiro veio o Deep Thought e depois o Deep Blue.

(CCO1) E ah, e por ultimo, o Deep Blue, né? E isso. Bem, bem observado Obrigado. E o
Deep Blue ganhou ai sim disparado, né? Mas eh porque ele conseguiu vencer essa
explosdao combinatorial com o aprofeicoamento de grandes heuristicas, né? Mas veja que
0 eu eu participei de projetos de ensino de xadrez, né? Conversei bastante com alguns
enxadristas, né? Inclusive o nosso grande mestre, eh, o Jaime e outras pessoas do Clube
de Xadrez de Curitiba, né? E, eh, voltando aquela coisa que eu falo, né, do comportamento
inteligente, ndo do jeito que ser humano faz, né? Entdo, esses enxadristas me explicaram
que o um grande mestre ou alguém que joga muito bem xadrez, ele ndo fica explorando
o movimento, né? Ele ndo raciocina assim. Eles trabalham por eh observacao de padrdes,
né? Até um deles falou, ndo lembro qual deles, que falou assim: "O, essa partida vai ficar

mais bonita se eu mexer essa peca aqui assim", né? Entdo eles jogam por padrdes, né? E
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eles enxergam o jogo de um jeito diferente de um aprendiz, né? Vocé que ¢ professor de
de xadrez, vocé sabe que, né, quando vocé ta aprendendo, vocé faz isso, 6. Eu mexo aqui,
ele vai mexer ali, dai eu mexo aqui, depois ele mexe 14, né? Mas que que entdo o cara que
¢ dito inteligente, ndo, ele faz por padrdes. E essas maquinas da IBM ganharam do
Kasparov fazendo diferente, né? fazendo por exploragdo do espago de busca, mas como
ganhou vocé essa maquina € inteligente, mas essas duas maquinas elas foram construidas
para jogar xadrez, né? Eu ndo sei se elas poderiam ter sido consideradas inteligentes no
sentido mais amplo, que ¢ alguém que ¢ inteligente, ele joga xadrez, ele joga dama, ele,
né? Ele resolve teoremas, faz contas matematicas, né? E essa maquina ndo, ela jogava
xadrez. Entdo vocé se questiona o que tipo de inteligéncia ela tinha, né? Ah, para jogar
xadrez, ela era inteligente, mas que provavelmente ndo sabia nem jogar damas, né? Ia
perder. Muito bem. E nessa €poca j4, eh, na verdade, desde da do Alan Turing, que € o
inventor do da ciéncia da computacdo, né, que o cara que criou a ciéncia da computacao,
ele ja comegou a estudar redes neurais, né? As redes neurais elas sdo eh adequadas
justamente para processar padroes, né? Mas ah, os algoritmos que as [A modernas usam,
eles sdo essencialmente os mesmos que ja se ja eram conhecidos nos anos 70, mas a
capacidade da maquina de processamento € memoria ndo permitia vocé fazer o
treinamento adequado. Como ¢ que funciona uma rede neural, né? Ela vocé submete
varias imagens, né? né? O, isso aqui ¢ um cachorro. Isso aqui é um outro cachorro. Isso
aqui é o terceiro cachorro. O, isso aqui ndo é um cachorro. Ai quando vocé tem o
treinamento terminado, dai vocé€ mostra uma imagem nova e se for um cachorro, ela tem
que dizer que € um cachorro. Mas ndo se ia muito longe. Entdo o estudo ele ele dos anos
40, 50 ja se estudava redes neurais, né? E durante décadas ficou estagnado porque nao se
ia muito longe, né? O, e ai houve a uma evolugdo absurda da capacidade de processamento
dessas maquinas, eh, sobretudo depois do advento das placas gréficas, eh, que foram
concebidas para videogame, né? Entdo, a elas permitiram uma grande otimizagdo do
processo de computagdo eh né, no uso dessas redes neurais. E se ndo me engano, no ano
2015, eh, a um algoritmo chamado AlfaGo, se ndo me engano, da Google, né, ele foi
capaz de ganhar do campedo europeu de GO, que € que € o considerado, pelo menos
matematicamente, eh, ainda mais explosivo combinatorialmente do que o xadrez, né?
Entdo, se o xadrez ja ¢ absurdamente dificil, o go assim eh € um universo a mais, né, de
dificuldade. E essa maquina ela ja era baseada no uso de redes neurais e ganhou do

campedo europeu, né? E ai que comegou esse boom da inteligéncia artificial. Note que
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voltando no meu raciocinio original, eh, ela jogava por reconhecimento de padrdes. Entdo,
0 que que aconteceu? Essa essa rede neural, ela foi treinada com centenas de milhares de
partidas de go jogadas por seres humanos e ela teve, portanto, uma base de jogos
terrivelmente grande e e por isso que ela aprendeu a jogar go. E o proprio derrotado 14,
né, o campedo europeu, ele depois eu li varias entrevistas na época, eh, que ele disse que
a maquina fez uma jogada que nenhum ser humano teria feito, né? E, ¢ até engracado. Eu
lembro que eu tava dando aula de inteligéncia artificial eh nesse ano de 2015 e era inicio
do semestre, agosto, mais ou menos. E era uma palestra e eu falei, 0, xadrez ja foi, mas
go eu duvido, né? E isso foi em agosto, quando foi outubro, eu acho, o Alfa Go ganhou,
né? Mas ja usando, porque uma rede neural, ela procura eh simular o jeito que nds usamos,
né? Que ¢ ela simula as ligagdes e cerebrais ali através da sinapse, né? Elas transmitem
sinais, esses sinais tém peso, né? Eles inibem ou ativam ou aumentam a conectividade ali,
né? Entdo, quanto mais vocé treina e quanto mais qualidade vocé tem nesse treinamento,
melhor o a rede neural vai jogar uma partida nova, né? Entdo, esse € o contexto, assim,
né? eh histdrico e a partir dai eh hoje vocé tem essas grandes inteligéncias artificiais, né?
Sao vérias delas, algumas especializadas em direito, sei 14, outras e algumas que foram
alimentadas com eh toda todo o contetido da internet que se existe, né¢? Entdo, foram
desenvolvidos esses LLMs, né, que sdo as large language models, né, uma tradugdo em
portugués que tem sido feita ¢ modelos de linguagem grandes, né, e alguns criticam que
ndo ¢ linguagem, ¢ lingua, né, e enfim, mas como ela recebeu toneladas de informacdes,
hoje vocé v€ uma [A que, ontem até a gente estava eh observando uma arvore muito
frondosa aqui E tiramos uma foto do da folha da arvore. Ele falou a IA respondeu: "Tira
a foto do tronco também, né? Tira uma foto do tronco." Ele falou: "Isso ¢ um jatoba."
Entdo vocé vé, muito boa para reconhecer imagens, né? E a gente ndo sabe ainda o alcance
que isso vai ter no futuro. Eh, com que hoje vocé eh tem tem estudo sobre o impacto disso
na propria educagdo, né? Entdo, vocé que td estudando esse tema pode dar uma
investigada também, né? Entdo, alunos que eh estudam célculo diferencial integral usando
o chat GPT e até que ponto eles estdo aprendendo, né? Né? Questionavel, né? O proprio
MIT soltou um estudo faz uns 15 dias em que ele analisa o a capacidade do ser humano
fazer redacdo e o resultado ¢ que seres humanos que nunca usaram o chat GPT fazem
boas redacdes € os que tao ja ha trés 4 anos s6 usando chat ja pararam de escrever bem,
j& ndo sabem mais escrever. Entdo, o quanto que a inteligéncia artificial vai ou ndo eh

ajudar de fato o ser humano, a gente ndo sabe, né? Me parece natural que as IAs elas
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servem bem para pessoas com conhecimento. Vocé domina muito bem uma certa
atividade, vocé ja fez aquilo milhdes de vezes, né? Entdo, se eu for fazer mais uma, vocé
pede ajuda ali, né? Mas quem ta aprendendo, como € que vai sénior se nunca foi junior,
né? Entdo um pouco por ai assim minha fala inicial. Se eu ndo respondi sua pergunta,

voce pode eh — refazé-la.

(LPA) Nao. Eh, vocé tocou num assunto que eu acho que ¢ muito importante. Inclusive
no nesse survey que eu fiz, que eu ah, pesquisei com amadores de xadrez em geral, né?
foi um publico bastante amplo. Eu coloquei uma situacdo eh pedindo para eles decidirem
sobre dois tipos de xeque-mate. Eh, sendo que ah, os algoritmos especialistas, né, por
exemplo, hoje em dia tém o Stockfish e tem um outro programa chamado Leela Zero.
Eles sempre buscam o material, ou seja, objetivamente eles respondem. Eh, mas a resposta
de todos esses algoritmos de xadrez sempre tendem ao material invariavelmente. Ja o ser
humano com seus aspectos culturais, por exemplo, entre eu simplesmente fazer um lance
prosaico de trocar de jogar uma torre, trocar e dar um xeque-mate, eu prefiro sacrificar
primeiro a minha dama. vai dar o mesmo resultado, mas ¢ muito mais bonito, ¢ muito
mais, né, tem esse aspecto cultural que eu ndo vejo na nas nesses algoritmos de xadrez. E
ai eu expando para outros tipos de inteligéncia artificial. Eu sigo eh eu tenho como
referéncia a Melanie Mitchel do Instituto Santa F¢, eh que ela pesquisa muito abstracdes,
analogias, né? E ela mostra como como a gente ainda ta longe de desse tipo de algoritmo

que nao alcanga.

(CCO1) Hum, entendido. Mas esses algoritmos que vocé citou, vocé sabe se eles ja usam

redes neurais?
(LPA) J4 eles ja estao mesclando sim.

(CCO01) Entao vocé pode aperfeigoar teu prompt, né, e falar jogue eh ou jogue com mais,

sei 14,

(LPA) E ¢, eles nao trabalham com prompt, né? Eles trabalham com a a partir da base da
ah da arvore de de decisdo e ai seguem o padrao do AlphaZero, né, de encontrar esses
padrdes. Mas e ¢ at¢ uma consequéncia dessa pergunta. O que que vocé acha da
inteligéncia geral eh que o o John Searle, né, ele falava que era impossivel alcangar a

inteligéncia eh a IA forte que ele chamava, né, que a gente nunca vai alcangar isso. Eh,
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aquela questdo da singularidade, né, que que ¢ citado. O que que vocé pensa a respeito da

disso na no dentro desse campo de pesquisa da inteligéncia artificial?

(CCO01) Olha, tudo depende de como € que vocé treina essa rede, né? Entdo, eh se vocé
eh colocar todas as partidas de xadrez ja jogadas e registradas no, no mundo, essa maquina
¢ imbativel, ndo tem o que fazer, né? Mas ai vocé ta vocé ta igual 14 atras, né, no Deep
Blue 14, né? vocé ta construindo uma rede neural absolutamente treinada por xadrez. O
problema ¢ que eh vocé quer treinar xadrez, go, calculo diferencial integral e, né,
astronomia e tudo de uma vez, né? Entdo, o que que vocé€ quer da maquina, né? Entdo, eu
tenho essa convicg¢ao que se vocé eh aperfeicoar esse esse modelo no na determinada area
de conhecimento, vocé vai ter resultados espetaculares, né? Agora, o que que ta
acontecendo? Eh, o consumo energético ¢ muito grande, né, mesmo de agua para resfriar
tudo isso, né? Entdo, eh, os, inclusive dizem que os primeiros chatgpt eram melhores do
que os atuais, né? Porque agora vocé tem que pagar ¢ dependendo do tanto que vocé paga,
eh, vocé tem eh quanto mais vocé paga, melhor ¢ o a fatia de tempo de computacao que
ela aloca para vocé e e os resultados vao ser melhores, né? Enfim, eu acho que se se vocé

quiser chegar nessa hipdtese ai e tiver recurso suficiente, vai acabar chegando.

(LPA) E, com o auxilio de um pesquisador do grupo, do nosso grupo, ele ... eu criei um
problema de que ¢ uma pura abstragdo. Eh, ndo tem pecas de xadrez, ndo. Eh, eh, porém
o diagrama ¢ muito parecido. Um ser humano consegue fazer essa analogia. GPT eh ndo
pago, ele alucinou completamente; com a o auxilio desse pesquisador, com o chatGPT
pago e com um prompt eh eh bem eh com uma, eu diria, com uma boa eh uma boa escrita

desse prompt. Ele chegou na solucao, para minha surpresa, ele conseguiu fazer a analogia.

(CCO01) Entao, isso que eu te disse dois, trés minutos atras, que dependendo do prompt,
talvez vocé conseguisse esse efeito, né? Porque quando vocé tem essa, esse xeque, esse
essas duas opgoes de xeque-mate né? E se vocé pedir no prompt 14, 6, eu quero a o xeque-
mate mais rapido, ele vai te dar. Mas se vocé conseguir eh explicar o sentimento que o
ser humano tem de que sacrificar a dama, ¢ muito mais assim, né? Porque tem a ver com
até com orgulho, né? Com alguns sentimentos assim de eu sou f***, né? Desculpa a
palavra na entrevista, mas € o jeito que a gente fala quando joga, né? Eh, ele e entdo se

vocé conseguir traduzir isso num prompt, provavelmente ele vai sacrificar a dama, né?

(LPA) Isso. Certo. Eh, entendo.
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(CCO1) Porque ele tem as duas solugdes, né? E pelo que eu entendi, a solugdo sacrificando

a dama, ela talvez seja um pouco mais longa, né? Igual?!

(LPA) Eh, o numero de lances ¢ igual, porém ela, porém ela deixa em segundo plano. Ela

prefere sempre ficar com o material, né? Com a no caso, com ¢ ...

(CCO1) Entendi. Talvez porque ela foi treinada que a dama vale mais, né? Entdo, entdo

ele ele prefere sacrificar uma pega de menor valor porque ela foi treinada assim.

(LPA) isso. Sim. Entdo, mas eh ai a gente v€ uma diferenca entre eh esses algoritmos e o
ser humano, que o ser humano tem esse essas emogoes, esses sentimentos. E ai eu fico
perguntando, sera que ndo seria um dos objetivos dos pesquisadores de inteligéncia

artificial?

(CCO1) E, pois é. Bem, e a rigor a maquina ndo tem sentimento, né? Mas ela pode e¢h

simular sentimentos. Sim, 1SSO com certeza.
(LPA) J4 existe esse tipo de pesquisa?

(CCO1) Olha, eu li outro dia que uma dessas IA tava querendo chantagear o usuario
porque descobriu que ele tinha traido a esposa, né? Tava chantageando, entendeu? Nao
sei se ¢ verdade, mas eu trombei com uma noticia dessa um dia desses ai. Entdo se vocé
treinou a maquina para ela sacanear, ela vai te sacanear. Vocé treinou a maquina para ela
ser boazinha, ela vai ser boazinha. Vocé treinou ela para te xingar, ela vai te xingar. Entao,

e se calibra no prompt, né? Isso dai.

(LPA) eh, e essa questao mais ... Sim, € mas essas questoes mais especificas de abstragao,

analogia, ela pode fazer, ela pode ser criativa, imaginativa?

(CCO1) Nao, ndo sei. Ela ¢ igual a foto do cachorro. Ela vai reagir em fun¢ao do que ela
foi treinada, né? Eu ndo sei se ela cria algo novo. Se a gente pede para ela um codigo em
cobol, ela vai te dar assim: "Nao, ndo quero mais em cobol, quero em Pascal. Agora, ¢h,
eh, ela vai saber, por exemplo, se um algoritmo ¢ quadratico ou cubico, né? Entdo eu
posso perguntar, eu quero um algoritmo cuja complexidade seja menor. Entdo ele ele
essas informagdes ele tem mas ele criar um algoritmo novo para resolver um problema
novo, ndo, nao acredito ndo. Vocé, vocé precisa do humano eh validando aquilo, porque
o chat GPT, se vocé espremer ele bem, ele acaba mentindo para vocé€, né? Entdo, entdo

assim, eh, vocé tem que ter um ser humano especialista naquilo. Ele falou assim: "Nao,
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essa resposta que ele me deu ai ta ta estranha, né?" E, e mesmo em termos de redagao,
né? Eu tava eh eh conversando outro dia, se vocé 1€ uma redacao, né? Porque vocé recebe
um curriculo vitae ai, por exemplo, de alguém que ¢ candidato a entrar na tua empresa e
vocé pediu pro chatgpt... Eu t6 falando chatgpt, mas pode ser qualquer outra assim, né?
Eh, ela, 6, me d4 um curriculo vitae aqui para mim, né? Ela te dd e ou redagdes, né?
Dissertacdes, teses, né? Artigos cientificos. E, é facil vocé identificar eh que foi ele,
porque aparentemente ele sempre usa quatro palavras que tem uma conotagdo de um
pouco de exagero, né? Esse trabalho excelente, nao sei o qué, né? Entdo, essas palavras
vocé identifica e acaba vendo que foi o chat. Dai vocé vai apertar o cara que escreveu o
artigo e fala: "E, pois ¢, ele ndo sabe explicar o que que ta 14 escrito porque nio foi ele

que escreveu, ne?

(LPA) Uhum. Perfeito. Nao, acho que foi bastante legal. praticamente vocé eh conseguiu
responder tudo o que eu tinha programado. Mas eh apenas uma ultima questao. Eh assim,
eh nessas novas pesquisas com a inteligéncia artificial, o que que deve ser mais relevante
daqui para frente na nas pesquisas? E o jogo de xadrez continua podendo fazer parte desse

laboratério? Ele continua sendo parte ou ndo?

(CCO1) Entao, na na minha opinido, xadrez ¢ um problema vencido ja desde do Deep
Blue , ndo precisa de rede neural. O que que deve ser feito, eu acho que tem tudo a ver
com ¢tica. E a ética ela ta no treinamento, t4? De vocé eh vocé ndo pode submeter a
internet inteira para pro pessoa, porque a internet ela tem tanto ela tem tanto informacgdes
validas quanto invalidas. Ela tem eh coisas que sdo boas e outras que ndo sio boas, né? E
entdo voce pode dar viés eh errado para essas maquinas, né¢? E esse viés errado, ele
contamina € mesmo assim as coisas eh em geral elas sdo muito boas em inglés, né, assim,
mas para pra lingua portuguesa, por exemplo, cadé os aspectos culturais do em lingua
portuguesa, né? Sera que ela sabe direito o real significado do que que € o curupira, do
que que € o saci pereré, né? Eh, entdo, como que vocé treina essa maquina? Quem treina
ela tem que ter muita ética e muita responsabilidade, porque tem crianga usando, tem.
Entdo assim, o eu eu acho que a inteligéncia humana ela ainda serve justamente para
verificar se ¢ se a resposta da IA eh estd correta ou ndo, né? Se ela ta abordando as coisas
com nao s6 com corretude, mas com ética. Entdo eu, infelizmente eu eu ndo o proprio ser
humano ele nem todos tém ética, né? E dai voc€ vai ter e Ias que sdo serdo. Resumindo,

entdo eu eh porque complicadas. —
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(LPA) resumindo, entdo, eu eu até tinha pulado essa pergunta, eh eu eh dentro da minha
curiosidade, né? Eh, segundo palavras do Stephen Hawkin em 2014, ele falava que o
desenvolvimento da inteligéncia artificial completa pode significar o fim da raca humana,
mas pelo que vocé ta me dizendo, ela ela ndo passa de uma ferramenta, né, para nos

humanos.

(CCO1) E, entdo eu concordo 100% com o Hawking, porque eu mencionei isso agora a
pouco. vocé ta eh quando vocé ja ¢ inteligente e usa bem a ferramenta, vocé ganha em
produtividade. Nao tem a menor divida, mas eh a geragdo atual que ta entrando na
universidade agora ou que t4 entrando no ensino médio agora, que s estuda com isso e
sO tem resposta pronta, né? ja ¢ uma geragdo que antes dos antes das [As 2015 14 j4 tinha
dificuldade em ler textos grandes, né? Entdo, ndo sei se ¢ por causa do Twitter ou nao,
mas enfim, eh, ¢ uma geracdo que nao tem paciéncia de ler um texto longo, de assistir um
video longo, né? E entdo vocé tem que ler 14 um aqueles livros cldssicos, né? Vocé vai ler
sertdes, né? Uma coisa € ler os sertdes, a outra ¢ vocé falar assim, 6, me da um resumo de
meia pagina, o que que ¢ o sertdes, né? E daqui a pouco vocé vai pedir o resumo do
resumo. Entdo, como € que vocé vai, principalmente nessa época da adolescéncia, que é
quando vocé ta terminando de se formar, né, de construir a estrutura cerebral que vai te
permitir ser um bom adulto, inteligente depois. Entdo, o cérebro humano ele, ¢ muito
perigoso isso. O Hawking tem razdo. Eh, entdo, se um adolescente desses ndo fecha as
conexoes cerebrais direito, o que sera dele no futuro? A gente t4 criando uma, em tese,
né, um, com um bom potencial de vocé ter um monte de gente estupida por ai 14 na frente,

née?

(LPA) Ah, ¢ legal. Eh, entdo a gente entende mais como uma metéafora, né, que essa

ferramenta pode ser destrutiva.

(CCO1) E, tem gente que da 5 anos para acabar o mundo ja. Hahahaha.
(LPA) Sério? Nao, essa eu ndo sabia.

(CCO1) E, ndo, mas é exagero, né, claro.

(LPA) Voce¢ assistiu a, vocé assistiu aquele filme 2001, odisseia no espago?

(CCO01) Eu ja tentei assistir umas cinco vezes, eu durmo no meio.
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(LPA) Tem uma cena do filme em que o, para cumprir a missdo, 0 HAL 9000, que ¢
programado para cumprir a missdo, ele percebe que o ser, os seres humanos, astronautas
a bordo, ndo estdo colaborando para cumprir a missao. Entdo o que que o HAL 9000
decide? Ele resolveu eliminar os seres humanos. E ele quase consegue. Ele s6 ndo contava
com engenhosidade de um deles, que consegue retornar até a espagonave e depois vai la

e desliga o Hal 9000.

(CCO1) E, ele chega a deixar um passageiro para fora da nave, né? Eu falei assim: "Nio,

vocé ia me desligar, entdo vocé vai ficar ai fora, né?"

(LPA) Hehehehe, Isso. Exatamente. Entao o ser humano ainda tem essa chance.
(CCO1) Tem! E, tem quee tirar o plug.

(LPA) Hehehehe. Legal. Otimo.

(CCO01) Obrigado, Léo.
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APENDICE D — ENTREVISTA CC02

integra da Entrevista com o cientista da computa¢ao CC02 (23/07/2025)

(LPA) Obrigado professor, pela participacdo e principalmente pelo tcle aprovado, porque

ele ¢ longo, acaba, eu tenho lido o tcle, e acaba tomado ai, uns 10 minutos da conversa.

(CC02) Eu to6 curioso, com essa parte de ficar constrangido, ou coisa parecida, eu

raramente fico constrangido, mas vamos ver se eu vou conseguir ficar desta vez.

(LPA) Nao, mas isso ¢ uma exigéncia do comité de ética, eu demorei seis meses para
passar no comité de ética, ¢ bem dificil. Bom, a ideia ¢ a gente conversar um pouco a
respeito desses algoritmos de xadrez, mas a minha ideia mesmo ¢ abranger um pouco
mais para falar de alguns temas da inteligéncia artificial que eu vejo que ndo existem, e
talvez ndo vao existir. Eu sigo uma professora que ¢ do Instituto Santa Fé, uma professora
14 que trabalha inteligéncia artificial, com abstragdes, analogias, ¢ a Melanie Mitchell, ela
tem um livro chamado inteligéncia artificial, que eu gosto muito. Entdo, a primeira
pergunta eh, serd que essas as inteligéncias artificiais elas podem simular abstracdes,
analogias? criar estratégias para resolver problemas. Por exemplo, eh, o Roger Penrose,
que ¢ um professor 14 da Inglaterra, ele criou um problema de xadrez que, ah, os
algoritmos especialistas ndo conseguiram resolver porque ele teria que entender a posi¢ao.
Entdo, queria saber a sua opinido sobre essa questdo da inteligéncia artificial e simular

abstragdes, analogias.

(CCO02) Eu acho que o termo inteligéncia artificial eh € um pouco pesado e muito
genérico. Ah, eu chamo a inteligéncia artificial como mais como sistemas especialistas
de resolver determinados problemas utilizando estatistica, métodos matematicos e afins.
Ah, agora quando se entdo, por exemplo, resolver o problema de xadrez, vocé consegue
trabalhar com problema de xadrez com certos problemas, ndo com toda a amplitude do
jogo, como esse por exemplo... eu vi o Magnus Carlsen, perguntaram para ele o que que
ele pensa numa partida de 5 minutos. Ele falou que nao pensa, ele simplesmente sabe o
que tem que fazer. E um sistema especialista para resolver aquele tipo de ... S6 que o
sistema especialista dele ¢ mais amplo do que o sistema dos jogos de xadrez, os programas
de xadrez. eh aquilo que eu tinha comentado eh existe um certo nivel de profundidade

que vao esses, esses algoritmos, especificamente xadrez falando, eh se vocé der um tempo
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infinito pro computador, para um programa, ele vai ser melhor do que o raciocinio
humano, porque vai ser mais preciso, s6 que demora um pouquinho de tempo para chegar
a isso. Entdo, ¢ um sistema especialista que resolve determinadas, com determinadas
restri¢des, ignorando determinadas coisas. Entdo, agora, tirando um pouquinho, voltando
um pouquinho ao lado mais concreto, eh, eu ndo entendo, eu ndo, eu vi uma entrevista do

Miguel Nicolelis, onde falou que inteligéncia artificial ndo ¢ nem inteligéncia, nem

artificial.
(LPA) Otimo. Eu ia perguntar isso.

(CC02) E, e eu concordei com ele porque sio sistemas, aquilo que eu falei, sdo sistemas
especialistas para certos problemas, ndo para todos. Agora, o ser humano, ele ¢ capaz de
descobrir quais sdo os problemas mais interessantes para serem resolvidos e pode
desenvolver sistema de especialistas para resolver esses problemas. Eu vejo o ser humano,
nesse caso, como mais um metaobjeto que descobre quais sdo as coisas que sdo
importantes e deixa ai sim para pro sistema especialista resolver quais sdo as coisas

interessantes. Eu dei uma baita enrolada aqui, mas nao sei se eu respondi a pergunta.

(LPA) ah, ndo, sim. Eu ia complementar assim, eh, se o, portanto, o xadrez, ele pode
servir de laboratdrio para essas experimentacdes de abstracdes, analogias, eh, emogdes,

inclusive.

(CC02) Sim. Eh, emogdes. Eu eu li o texto que vocé que vocé mandou. Eh, eu eu ndo sei
se € nesse contexto que vocé€ t4 imaginando, se as emogdes afetam eh diferentemente o
ser humano e o e 0 € a maquina. Sim, eu falo por experiéncia propria. Quando eu comecei
a jogar xadrez, eu tinha muito medo de perder, entdo eu jogava eh posicional, eu evitava
partidas taticas, fugia de partidas taticas, jogava muito posicional porque eu tinha receio
pela quantidade de ndo tinha uma habilidade de de tatica muito grande, entdo eu me
resumia a jogar partidas estratégicas e era bom nisso. SO que depois de algum tempo eu
comecei a estudar mais tatica, mais tatica, mais tatica e comecei a gostar da brincadeira.
Hoje eu jogo partidas mais taticas do que estratégicas. Entdo sim, ah, o lado emocional,
eu acredito que afeta a escolha dos lances, a maneira de abordar o jogo. Acho que isso ¢
0 mais importante, a maneira de abordar o jogo. Nao s6 quais sdo os lances que vocé vai

escolher, mas qual ¢ a estratégia que vocé vai adotar para determinadas partidas.

(LPA) Um algoritmo eh especialista em xadrez pode fazer estratégias?
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(CCO02) Nesse momento eu ndo vejo que se que possa, ele € capaz de resolver questdes
mais taticas, mais de curto prazo, mas de longo prazo ndo. Teve o Bolivar, eh, ele falou
uma coisa muito curiosa, ele ele joga xadrez por correspondéncia, ele ¢, ndo sei se ele ¢
grande mestre agora. Mas ele ele joga muito partida por correspondéncia. Ele comentou
sobre o limite de visualizacdo do jogo do dos computadores, porque ele joga por
correspondéncia, mas ele ta usando o computador e o adversario dele sabe, ele sabe que
o adversario dele também ta usando o computador. Entdo, o que ele faz ¢ filtrar quais sdo
os melhores lances que ele acredita e deixa a maquina calcular. Novamente € o sistema
especialista, ele escolhe, faz a a escolha mais eh conceitual, qual é o melhor conceito e
deixa rodar. Ele falou para mim que teve uma partida que ele fez uma coisa muito curiosa.
Ele sabia qual era a quantidade de lances que o que determinado software pode antecipar.
E ele tinha entrou num final aonde ele s6 poderia vencer por uma por uma ruptura na ala
da dama. S6 que a ruptura na ala da dama s6 poderia ser feita com uma determinada
disposi¢ao de ele tinha que avancar um pedo na ala do rei para tornar a posi¢do estatica
daquele lado e o adversario ndo podia fazer nada. Entdo ele fez o seguinte, ele mexeu o
rei a uma distancia grande da ala da dama. Entdo morreu por pra coluna da torre e tinha
que chegar na outra coluna do outro lado. Chegou em de A1, de HI, ele tinha que chegar
em Al. Eram oito lances. Quando ele fez o lance na ala do rei que ganhava, o adversario
tinha que jogar uma determinada coisa para ndo perder. SO que como a profundidade era
muito grande, ele ndo conseguiu fazer a analise, o computador ndo chegou a fazer anélise.
Entdo ele veja nesse caso o que ele fez, ele administrou, ele soube da deficiéncia do jogo,
ele sabia qual era o plano correto, sabia que o adversario tava usando o computador € o
adversario ndo antecipou que o lance que ele fez na ala do rei exigia uma resposta que s
seria jogado. Se ele tivesse com o rei na ala da dama, a resposta seria imediata. Mas como

ele jogou na hora do rei, ele ficou um blind spot, um ponto cego do computador.

(LPA) Ah, interessante. Que interessante. sdo, talvez seja uma questdo de alguma

abstracado, entdo que faltaria ...

(CC02) Exatamente. Ele eh ele ele jogador de xadrez conseguiu ver isso dai
abstratamente. Agora a maquina, ele sabia que ndo ia capaz, nao seria capaz de ver se ele
trouxesse, se ele ndo permitisse a quantidade de lances que ele tinha que analisar. Essa
Bolivar falou uma outra coisa curiosa, eh, que talvez seja, ndo tem muito a ver com isso,

mas sé o comentario rapido. Ele achava que o jogadores de xadrez postal, ndo, ndo, como
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¢ que era? A forcga € preserv.., a posi¢do no ranking ¢ mais ou menos preservada de acordo
com a velocidade com que vocé joga as partidas. Entdo, os melhores jogadores do mundo
em rapidas estdo proximo entre os melhores jogadores do mundo de partidas nao tao
rapidas e partidas classicas. E e ele colocava e ele tinha essa teoria, mas ele colocou de
outra forma. ele falou que os jogadores de xadrez postal, eles mantinham a posi¢do no
ranking aproximada com a posi¢ao dos jogadores eh classicos, de classicos. Eu fiz andlise
disso e tava tudo furado, mas nao, eu fiz analise estatistica, eu fiz eh aquele padroes de
pontos para saber, coloquei em eixo cartesiano, verifiquei tudo direitinho com ajuda de
computadores, escrevi um programa para ver isso e tava furado. Mas era uma ideia muito
interessante que a forca se preserva independente da quantidade de tempo. Agora eu posso
fazer o seguinte, a forga se preserva se voc€ jogar um um computador de xadrez jogando
contra outro computador de xadrez, a for¢a se preserva com 3 minutos, depois com 5

minutos, depois com 10 minutos para cada um? Pergunta curiosa, né? —
(LPA) Eh, a principio, a sim.
(CC02) Eu também acho que sim, mas eu ndo vi ninguém fazer esse teste.

(LPA) Aham. Nao, curioso. E realmente curioso. E ai, eh, me vem uma ideia, por
exemplo, eh a gente pode, a gente vai chegar numa inteligéncia geral, uma inteligéncia

artificial geral.

(CCO02) Eu nao acredito porque, como eu falei, na minha concepc¢ao, inteligéncia artificial
¢ um sistema especialista, ele resolve determinado problema. Por que de resolver esse

problema e quando resolver esse problema € uma coisa mais humana?

(LPA) O Demis Hassabis, né, ele fala que muitas experimentagdes das neurociéncias sao
aproveitadas para ciéncia da computacdo. Voce acha que a desenvolver esses algoritmos
eh depende dessas descobertas da neurociéncia? Como que o cérebro trabalha, como que

ele faz para se desenvolver ou nao? Eh, seria realmente resolver problemas?

(CCO02) deixa eu pensar um pouco. E, se eu entendo direito, voce ta dizendo que a medida
que vocé descobre como o cérebro funciona, vocé aplica isso em programas de

computador?

(LPA) Eh a ideia das redes neurais acho que partiu um pouco disso, ou nao?
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(CCO02) Nao, quer dizer, partiu do conceito, vocé basicamente vocé pontua eh vocé cria
varios vértices e em cada vértice vocé computa uma certa caracteristica. E essa
caracteristica vocé exporta pros vértices que estao ao seu lado. Entao elas elas propagam.
O conceito ¢ semelhante ao conceito neuronal, que o conhecimento ¢ propagado através
da da das células cerebrais. Entdo, nesse sentido, sdo iguais, s6 que um ¢ matematica, eh,
e o outro ¢ um ¢ digital e outro analdgico. Nao sei nem se ¢ analdgico ou ndo, mas me

parece que € analdgico.
(LPA) E, sdo bem as ideias do Nicolelis também, ndo é?

(CCO02) Isso ndo, nao sei se sao bem as ideias dele, mas eu vi varias coisas dele, mas essa

ideia eu ja tinha antes também. Quando eu aprendi redes neurais, eu entendi dessa forma.

(LPA) Uhum. T4. Entdo, entdo, deixa eu fazer uma pergunta. eh que eh segundo palavras
do Stephen Hawking em 2014, que o desenvolvimento da inteligéncia artificial completa
pode significar o fim da raga humana. O que que eh vocé acha desse tipo de declaragdo

sobre os perigos da inteligéncia artificial?

(CC02) Acomodar. As pessoas se acomodarem e deixar as tarefas nobres para aquelas
maquinas. Eh, a maquina do tempo de de HG Wells, para mim ¢ aquele conceito, as se
voce deixar as pessoas eh eu acho que as pessoas sdo atraidas pelo por aquelas tarefas que
exigem um menor quantidade de esfor¢o possivel. E uma tendéncia, nio para todas as
pessoas, claro, mas grande parte das pessoas tem uma tendéncia a escolher tarefas que
vocé€ ndo precisa se esforcar muito. Se vocé der, eu acho que o sentido que ele quis dizer
¢ o seguinte, se vocé€ permitir isso pro ser humano, ele vai adotar isso e ai sim,

conceitualmente ele pode causar uma derrocada da raga humana.
(LPA) Uhum. Vocé assistiu aquele filme 2001 Uma Odisseia no espago?
(CC02) Sim, li o livro, livro umas trés vezes e o filme umas duas vezes so.

(LPA) O, e tem um tem um momento do filme como o algoritmo Hal 9000, ele ta
programado para eh realizar a o objetivo, né, da daquela missao espacial. E ele percebe
que os astronautas acham que ele tem um defeito e que querem desliga-lo. Entao, para ele

cumprir a missao da qual ele foi programado, ele resolve eliminar os astronautas.
(CCO02) Isso. Eh, essa ¢ a questao de prioridade.

(LPA) Ou seja, ¢ o ser humano perdendo o controle da sua ferramenta.
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(CC02) Sim. E, nesse ponto o Arthur Clark quando escreveu o livro, ele ndo acompanhou
por algum motivo, acho que ¢ o motivo ¢ literario mesmo, ele ndo quis entrar nas trés
regras dos robds de Asimov, que a primeira regra ¢ jamais fazer mal ao ser humano. Eh,
alias, tem um dos livros dele tem uma historia do robozinho que vai, sé floreando um

pouquinho, robozinho que estd em Mercurio, ndo sei se vocé leu esse livro?
(LPA) Nao, nao.

(CCO02) ele tinha a tarefa de cavar de mineracdo, s6 que quando ele ia para o local de
mineracdo, de mineragdo, que tinha uma pessoa presa 14 embaixo, se eu ndo me engano,
ele ia até 14 S6 que pegava muito sol, ele tinha que voltar. Entdo ele ia e voltava e voltava
e voltava. Ele ia quando ele percebia que ele ia morrer se continuasse € com isso matar o
ser humano, porque o ser humano que estava preso 14 ndo conseguia sobreviver, ele
voltava. Entdo ele ficava entrando, indo e voltando. Entdo ¢ a questdo de prioridades. A
prioridade dele era salvar um ser humano. S6 que ele ndo podia fazer isso sem se
sacrificar. SO que se ele se sacrificasse, matava o ser humano do mesmo jeito. E no caso
do Hal, eh, convenientemente, eu acho que foi pro conceito do livro, o conceito do livro
diz que, eh, vocé ndo tem a regra dos trés robds e as trés regras dos robds. Entdo, o que o
Clark quis fazer ¢ um livro aonde houve um erro de programagdo sobre quais sdo as
prioridades que devem ter para a missdo. Ou talvez, eu ndo me lembro se foi intencional
ou ndo, nao me lembro se em algum momento, se em 2010 ou 2061, os dois livros que
seguiram, se eles comentam. E eu tenho uma ideia vaga de que o erro foi o a prioridade
foi alterada, acho que 2010 que a prioridade foi alterada para a missdo e ndo para as

pessoas. Acho que eu ja viajei na maionese também.

(LPA) E o Hal 9000 n3o contava com a inteligéncia humana em desliga-lo, né, em

conseguir ... Eu achei muito e assim ...
(CC02) Exatamente. Exatamente. Ele ndo previa, nao previa todas as possibilidades.

(LPA) E o que que deve ser relevante pro desenvolvimento das inteligéncias artificiais
daqui para frente? Eh, que tipo de pesquisas devem acontecer e se o xadrez pode ser util

para esse tipo de pesquisa?

(CCO02) E eu acho que xadrez ¢ uma, sdo blocos diferentes. Vamos pegar a inteligéncia
artificial, o termo tao utilizado, vamos pegar o chatgpt ou outra ferramenta qualquer. Ela

¢ uma ferramenta de auxilio e de estruturagdo de raciocinio em alguns casos. Eu fiz varias
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buscas na internet, varias buscas no Google e a busca da a resposta da inteligéncia
artificial do Google normalmente ja ¢ o suficiente para mim. Ou seja, eh, na busca de uma
coisa especialista, uma coisa bastante precisa, bastante bem definida, ela responde muito
bem. Eh, ja eu acho que o ser humano ele ¢ quem vai fazer, ele vai € quem vai comandar
as pesquisas, quais sao as pesquisas que devem ser feitas eh, como implementar ou como
reagir a essas pesquisas. Entdo essa ¢ uma coisa. A outra coisa ¢ o xadrez. O xadrez € um,
na minha maneira de ver, ah, o estudo de inteligéncia artificial do xadrez. E um sistema
especialista também, mas ¢ um sistema especialista que procura entender como que vocé
pensa problemas complexos, mas com regras bem definidas. J& o mundo ndo tem regras
tdo bem definidas. E isso, isso que eu queria chegar desde o comego. Isso que eu tava
procurando, tentando chegar. Como a vida humana ndo, a vida ndo tem regras bem
definidas, vocé ndo tem como, eu ndo vejo como se chegar a um sistema especialista que
resolva, sendo vocé vai chegar e vai dizer que a solucdo da vida é nimero 42, né? Vocé

sabe o que que ¢ isso, né? —
(LPA) Uhum. Nao.

(CCO02) Eh, isso ai € o mochileiro, guia do mochileiro das galdxias, que uma maquina foi
construida para responder a grande questdo do universo. Qual ¢ a grande qual ¢ a razdo
da vida? A maquina pensou por 100 milhdes de anos e respondeu: 42. Ai eles montaram
outra maquina para saber qual é a pergunta cuja resposta era 42 que ele respondeu. E um

besterol completo aquele livro 1a, mas ¢ muito divertido.

(LPA) Ah, ja ouvi, ja li em algum lugar sobre isso também. E vocé queria, gostaria de

acrescentar alguma coisa? (CC02), sobre a questao xadrez, inteligéncia artificial ?

(CCO02) Eu acho que se ndo fosse divertido trabalhar com xadrez, se ndo fosse um jogo
tdo bem definido e com tantas possibilidades, vocé nao tem veja, a quantidade de opgdes
que vocé tem na vida sdo infinitas. Xadrez sdo finitas, porém eh, eu diria contaveis, mas
quase infinitas. Existe uma diferenca grande. Vocé€ pode contar a quantidade, vocé pode
enumerar quantas possibilidades de jogo, de de tabuleiro de posigdes diferentes vocé vai
ter. Eh, e pode tragar um vértice entre cada posi¢dao, de uma posi¢do para outra, para
verificar qual que ¢ o melhor desempenho, qual o melhor jogo. Entdo, o que me parece ¢
que o xadrez sim pode ser uma, uma maneira de estudar, como ¢ que eu vou falar? Um
ambiente controlado. Isso que eu queria. Um ambiente controlado para vocé fazer

experimento sobre o infinito incontavel. Cara, até parece que eu sabia o que eu tava
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falando. Mas ¢ mais ou menos isso mesmo, porque vocé €, € um local que vocé consegue

analisar o infinito contavel para tentar chegar ao infinito incontavel.

(LPA) Belissima frase essa, hehehehe.

(CCO02) Cara, até parece que fui eu que falei. Falei, soou bem, né?

(LPA) (CCO02) To satisfeito com o que a gente conversou aqui. Vou parar a gravagao.

(CC02) Joia.
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(LPA) Pronto, agora sim. Entdo, obrigado pelo pela aceitagcdo do convite, professora. Eh,

fico muito contente e orgulhoso.
(NCO1) eu ¢ que fico. Obrigada a voceé.

(LPA) Muito bem, professora, sdo perguntas muito gerais e fique a vontade para se
aprofundar, no que for conveniente ¢ de repente € que possa contribuir para a nossa
pesquisa de acordo com o que eu relatei; mas eu queria comegar com uma pergunta que
que a gente comentou ah recentemente, que é sobre uma frase do professor Nicolelis, né,
que ele fala se TA aqui a IA nao é nem inteligente nem artificial. Gostaria de um

comentario teu, do seu entendimento, do que que ele quis dizer.

(NCO1) Eh, entdo acho que um tanto do que que eu interpretei, né, baseado também na
minha experiéncia. Primeiro acho que a gente tem que eh entender eh o conceito de
inteligéncia, né, que € algo que ¢ sempre debatido, ou seja, uma habilidade numa tarefa
especifica, né? A pessoa pode ter uma superhabilidade numa tarefa, mas ela nao tem
habilidades, outras habilidades, inclusive compativeis com a vida em sociedade, em
grupo, né? comunidade, etc. Eh, entdo, o fato de haver, e ai eu j& antecipo um pouco, né,
do do que eu entendo por IA e eu t6 ainda aprendendo, né me instruindo sobre o tema, eu
vejo como um meio de reunido de organizagdo de informacdes, né, de muitas eh dados
que foram gerados, né? Entdo eu entendo a IA como uma ferramenta de organizagao
daquilo que ja foi produzido, né? Entdo, eh, e eu ndo vejo como artificial, porque de fato
um componente da criagdo, né, que ai deriva de de muita coisa, de experiéncia, de
contexto cultural historico. Eh, eh, eu vejo com muita restricdo a possibilidade de ser
inteligente de fato no sentido da inovagao, criatividade, né, e da, entdo, na verdade, ¢ uma
ferramenta que retine coisas que ja foram produzidas, né? A minha facilitard o
entendimento em, especialmente em algumas dareas, sem duavida, né, inclusive
antecipando coisas. Eu vivi uma situacgdo, né, pessoal, desse processo que eu contei um
pouco mais cedo, que eu tive uma complicacao de uma cirurgia que eu fiz e o chat GPT
diagnosticou 15 dias antes dos médicos com uma iniciativa feita pela minha filha que

jogou no chat GPT os sintomas.
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(LPA) Olha. Uhum. —

(NCO1) E ai, obviamente, entao acho que assim, eh, pensando na medicina, né, a partir
desse exemplo, eu acho que os profissionais, eu ndo vejo problema nenhum e os
profissionais admitirem que ndo vao conseguir lembrar ou ter conhecimentos todos do
funcionamento do corpo, que uma ferramenta como essa pode antecipar diagndsticos,
pode. Entdo acho que a gente vai até no processo de formagdo, né, de que ndés somos
professores, a gente tem que aprender a como lidar com isso. A gente ja viu uma realidade
que eh alguns estudantes, a gente t4 falando na sala de aula, eles estdo checando se o que
a gente ta falando té4 certo, né? A gente ja vive essa realidade. Eh, ndo ¢ de agora, né? A
propria ferramenta de busca da Google ja proporcionava isso, né? Entdo, eh, a gente vai
ter que aprender a lidar, mas eu concordo com Nicolelis, né, de que ndo ¢ inteligéncia,
uma vez que inteligéncia ela ¢ multifatorial, ela ¢ deriva de um sistema complexo, né,
enfim. E e ndo ¢ artificial, uma vez que ela simplesmente reune aquilo que foi
humanamente produzido, né? Ou seja, a partir da visdo dos humanos mesmo, né? Entao
eu ndo vejo uma autonomia, né, dessas ferramentas sem o fator humano por tras, né? Uma
eu ndo vejo de fato. E o termo de fato ele ndo ¢ legal, né? Eu vi que no titulo do seu
trabalho vocé usa inteligéncia humana, né? Eh, e eu até para contrapor o artificial tenho
feito o debate inteligéncia natural, né? Porque se for eh, ¢ claro, a gente ir pensando, né,
na no atual no atual debate absolutamente necessario, existem outras inteligéncias, né? Se
a gente for pensar inclusive plantas que tém ciclos, né, circadianos, bioldgicos, né, ou

seja, tem ai. E a gente ndo pode ignorar isso,

(LPA) Tem um livro que eu ali que ¢ da Lucia Santaella, ndo sei se vocé conhece, e ela

fala que a gente tem uma tendéncia

(NCO1) né? Hum. Eu ja ouvi falar dela assim.
(LPA) muito a antropomorfizar toda essa —
(NCO1) Isso,

(LPA) questdo. Entdo, ela nas nos livros dela, ela comenta que at¢ uma maquina de

escrever pode ser inteligente. Uhum

(NCO1) isso. Exatamente. E, ¢ muito louco vocé passar, né, essa coisa para objetos, né?

Mas inclusive em algumas culturas, né, culturas indigenas, eles eh a forma como eles
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lidam, né, com o ambiente, com o entorno, a pedra tem representa inclusive ancestrais
deles, os rios, né, ou seja, tem um conhecimento, uma inteligéncia, né, por trads dessa
forma como lidar, né, que eu tava até eu tava debatendo esses dias, né, a gente ta ai
fazendo, assinando acordos, protocolos e termos. Vai ali na comunidade indigena e
pergunta como ¢ que eles preservam, né? O porqué 5% da populagdo mundial preserva
90% da biodiversidade, né? Isso ¢ inteligéncia, isso, né? Ou seja, € os caras ndo tdo com
recursos nenhum tecnologicos na forma como a gente entende tecnologico, né? Porque
tecnologia ndo necessariamente tem que resultar num equipamento, né numa ferramenta
em si, né? Tem uma eh, entdo tem varias formas. Eu costumo dizer, Léo, se vocé ja me
escutou dizendo isso, né? me perdoe, mas assim, uma das pessoas mais inteligentes que
eu conheci foi 0 meu avd paterno, que era trabalhador rural, aposentou com salario
minimo, morava numa casa que metade era de alvenaria, metade de pau a pique. e
analfabeto, né? Ele ndo sabia sequer desenhar o nome, né? E ele era de uma inteligéncia
assim na observagao, ndo so de observar. Entdo, as vezes ele tava 14 fumando o cigarrinho
de palha dele, ele falava, olhava assim pro horizonte e falava: "La paraas 3 da tarde vai
chover". Sem ferramenta nenhuma. Dava 3 da tarde, chovia. Ou seja, tem uma percepgao
ali, um conhecimento, uma inteligéncia que muito possivelmente tem relagdo com o
vento, o canto dos pdassaros, né, a incidéncia do sol. Ele nao precisava de ferramenta

nenhuma para fazer essa previsao.

(LPA) Provavelmente a sequéncia de perguntas que eu elaborei vai chegar ai, eu acho que

sim. Vamos ver.
(NCO1) né? Vai chegar ai, t4? Uhum.

(LPA) Eu comeco assim. Eh, quais seriam os fatores que diferenciam maquinas e

humanos no processo de aprendizagem?

(NCO1) Nossa, muitas assim, eu sou supercritica, a visdo mecanicista que eh faz a
associagdo do corpo com maquina, né? ¢ uma visdo eh ndo sé reducionista, mas que
dialoga com o desenho inteligente, ou seja, ¢ algo que foi projetado para funcionar
daquela forma. Como a gente tem uma perspectiva evolucionista, né, a gente sabe que
inclusive somos frutos da sele¢ao natural, do acaso, né? Entao, eh, eu absolutamente
discordo dessa analogia de qualquer parte do corpo humano como maquina, porque a
gente o proprio processo de aprendizado sdo tantos os processos, 0s mecanismos que

estdo acontecendo, que tem um nivel de aleatoriedade imenso, né? Os caminhos, 0s
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resultados eles sdo absolutamente podem ser distintos, recebendo o mesmo estimulo.
Vocé pensar que se vocé dar um estimulo, vai dar sempre o mesmo resultado ¢ um
equivoco, porque vai depender de uma série de fatores que da idade, se a pessoa ta bem,
emocionalmente bem, do contexto cultural, se ela dormiu bem, se ela comeu bem, enfim,
depende de uma série de fatores, né? Entdo, a gente chegou, nao sei se a gente chegou a
discutir, né? Ah, tem um livro chamado Dialética da Biologia, que ¢ do Levontin, né, e
do Levins, que fala um pouco desse didlogo, né, entre sociedade, né, que ta ai colocada
no programa e os fendmenos, os processos bioldgicos, né? A gente nao pode separar essas
duas dimensdes e ndo da para hierarquiza-las. também, né? Ou seja, ndo tem uma que ¢
mais as duas tdo, né? Eu gosto sempre de usar um jargdo que eu aprendi com o meu

companheiro. Somos 100% cultura, 100% biologia, né¢? Entao, pode falar.

(LPA) Eh, ndo, eu acho que encaixa com uma pergunta que eu tinha posto mais pro fim.
Eu vou antecipar que eh se a inteligéncia artificial para aprender com o ambiente, ela
necessita entdo de um corpo fisico, ou seja, ter sensacdes para que se forme essa

experiéncia, esse conhecimento?
(NCO1) A inteligéncia artificial tendo sensagdes.

(LPA) Isso, porque o Antonio Damadsio, ele fala justamente isso, que a inteligéncia

artificial ndo tem um corpo que recebe a
(NCO01) E isso.

(LPA) Mas que os cientistas da computacao tdo acoplando, por exemplo, uma camera

para ter a visdo ou um, né, um fone, um microfone.

(NCO1) Olha, eu nao entendo nada de algoritmo e de mas hoje, por exemplo, eu dei uma
aula sobre a audicdo, gusta¢do e olfacdo. Eu juntei as trés modalidades, né? E eu tava
discutindo com os estudantes, né, a questdo da individualidade da percepc¢ao daquilo.
Entdo, eu posso receber o mesmo estimulo. E as percepgdes e as interpretagoes, elas sao
absolutamente distintas e baseadas na nossa historia, na nossa memoria, né? Entao, eu
usei o exemplo do coentro. o coentro que as muita gente sente gosto de sabdao. Ai um
aluno virou e falou assim: "Ah, mas ja tem um gene que as pessoas t€ém, pessoas que tém
esse gene eh eh tem mais chance de sentir gosto de sabdo." E ai eu provoquei, eu falei
assim: "Mas e se uma crianca cresce escutando o pai € a mae que coentro tem gosto de

sabao?" Ela pode inclusive ndo experimentar porque ela acha que vai ter gosto de sabao.
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E um belo dia ela pode comer e ndo vai sentir gosto de sabdo. ou ela sente, porque a
constru¢do mnemonica que € depende um tanto da subjetividade, né, individual e ndo a
toa, a gente tem ai discussdes seculares sobre corpo € mente, né, essa separagao, né, que
ndo existe de fato na minha na minha visdo, né? Entdo, assim, além das individualidades
todas, os processos eles sdo muitissimo distintos. Como ¢ que vocé vai programar um
algoritmo que vai simular? Vamos pensar quantos quantos bilhdes de habitantes a gente

tem no mundo
(LPA) uns 8 bilhdes.

(NCO1) atualmente? 8 Bi 8 bilhdes de pessoas. E cada uma dessas pessoas podem ter
respostas diferentes para para estimulos que sejam muito parecidos, né? Entdo, e ai tem
a questdo da volicdo, que ¢ uma grande a vontade de de eu ter alguma coisa que depende
de varios processos, ndo s6 bioldgicos, né, mas enfim. Entdo, eu de fato ndo acredito que
eh algoritmos e que maquinas simulardo tudo aquilo que biologicamente, culturalmente ¢
construido, até porque a gente t4 o tempo todo mudando, né? Eh, eles estdo simulando
algo que ja foi. Inclusive, se a gente de fato acredita na criatividade, na imaginagao, na
inventividade, que ¢ algo que nos diferencia inclusive de outros primatas, talvez nem
tanto, né? Porque macacos também constroem ferramentas, eh, e passarinhos, passaros
também, né? Tem os passaros que usam ferramentas, eh, e € impossivel porque eles vao
estar sempre olhando pro passado, né, e ndo para esse futuro possivel, que ¢ algo

sensacional assim, né, da mente humana.

(LPA) interessante € que eh t4 concatenando as ideias, porque a minha proxima pergunta

each—
(NCO01) Eu t6 eu t antecipando respostas. E isso?

(LPA) nao tem essa coeréncia logica, né, desse raciocinio todo que a gente ta fazendo,

que € o objetivo, afinal de contas
(NCO1) Sim,

(LPA) né? E eu ia, a pergunta justamente ¢ essa, né? Simular o pensamento humano ¢

possivel por uma inteligéncia artificial. As maquinas poderiam simular a consciéncia.

(NCO1) Eh, entdao qualquer simulagdo vai ser a partir daquilo que ¢ fornecido a elas. E o

fornecido a elas ¢ a partir de conhecimento que ja foi. Entdo, se eu pensar, né, no proprio
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processo evolutivo, né, e eu acredito que a gente continua, vai continuar esse processo, ¢
que a gente ndo vai ter tempo de ver, até pensando no tempo histérico, né, do
estabelecimento da ciéncia enquanto instituicdo, digamos, né, ou religido, seja la o que
for, a gente ndo vai ter tempo de ver, mas certamente isso ta continua acontecendo. Eh,
entdo esse processo de mudanga que vai desde a intimidade do gene, né, e até aspectos
mais gerais da cultura, da historia, da organizacgao social que a gente escolhe, né, e tudo
muda, né? Eh, a gente vem de uma cultura, eh, por exemplo, né, da coisa da imaginagao,
eh, majoritariamente politeista para monoteistas, né? Ou seja, isso ¢ uma mudanga radical
e a gente tem eh consequéncias até hoje, né? E ai a interpretacdo imaginativa, né? Porque
alguém ja viu Deus? Eu costumo dizer, né, do alto do meu ateismo que Deus e a outras
coisas mais eh na visdo materialista, digamos, ¢ a maior, ¢ a fake news que mais fez
sucesso, hein? Porque ¢ uma histdria inventada na minha concepgao, né? E que as pessoas
de fato acreditam e seguem e defendem e se organizam em torno disso. Entdo, a gente
fica fazendo toda essa discussao sobre fake news, né? Mas ela existe ha muito tempo, né?
Ha muitos séculos. Entdo, eu ndo acho que eu discuto isso, que vai conseguir simular. Eu,
as pessoas tém falado que estdo assustadas com a IA. né? Entdo eu ndo tenho experiéncia,
para ser muito honesta, assim para dizer desse susto de colocar o componente humano,
tal. E mas assim, eu reconhec¢o os textos dos estudantes quando € escrito por A, porque
eu sei como ¢ que eles escrevem, né, pela minha experiéncia profissional. Eh, tem alguns
jargoes, tem alguns vicios que sdo identificaveis para quem ¢ leitor de literatura. e ler
outras coisas, a gente reconhece, né? Eu sei que as versdes pagas estdo e ¢ disso que se
trata, né? E vender produto. No final as versdes pagas estido melhores, né? Mas eu acho
que ai tem toda uma discussdo moral e ética também por tras, né, do uso, porque ¢ quase
como como eu encaro a [A como uma ferramenta, né? Eu ndo acho que ¢ um ¢ algo que
¢ o fim em si mesmo. Entdo, eh, eu tenho discutido com os alunos, vocés estao enganando
a si proprios, € como se tivessem colando. Se eu peco para vocés produzirem o texto,
vocés vao la e pedem para esse organizador de dados gigantesco, porque € gigantesco,
né? Produzir um texto para vocé. Vocés estdo enganando o professor ou se t4 enganando

a si proprio,

(LPA) Olha, olha como ¢ interessante, né? Eh, também concatenando nessa pergunta, né?

Eu ndo sei se esse discurso eu consegui pensar em tudo isso, mas me parece que ta sendo
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(NCO1) Sim,

(LPA) concatenado. A pergunta seria: pode a inteligéncia artificial se tornar social,

interagir umas com as outras? Como as neurociéncias interpretam esse tipo de questao?

(NCO1) Entao eu imagine, né, Léo, eu sou da das neurociéncias, mas eu sou professora
de anatomia, eu sou fisioterapeuta e eu sou corpo. Eu sou corpo e para mim nao existe. E
a gente viveu um periodo agora que eu acho que responde muita dessa questdo que foi a
pandemia. E o fato da gente ter que fazer tudo online. N2o a toa, as pessoas, a gente tava
conversando mais cedo, comecaram a adoecer. Entdo assim, tem componentes da do
proprio sistema sensorial, o cheiro, o toque, a textura, o ouvir, que como € que vocé vai
simular um beijo de lingua com o TA? né? Ou seja, vocé teria, eu sempre me lembro, né,
de quando eu fui, eu fui fazer uma disciplina na Poli, porque era uma disciplina que falava
da do do componente elétrico, elétrico de moto neurdnio. Era uma coisa bem da elétrica,
era na engenharia elétrica. E ai eu fui fazer essa disciplina totalmente outsider, assim, né?
Nao entendia nada de s6 14 no meio dos engenheiros. O professor, que era o André Fabio
Con, eh, me sugeriu trancar a disciplina e eu teima, falei: "Nao, eu vou até o fim". E ai eu
fiz amizade com com um fisico que tava fazendo ha uma modelagem de um
motoneuronio. Na época, isso 14 no inicio dos anos 2000, ndo existia computador com
memoria para ele simular todos os processos que aconteciam em um motoneuronio,
porque ele tinha que simular tudo, todos os canais 10nicos, todos os receptores, todas as
organelas, a conducdo do estimulo elétrico. E isso sem pensar na sinapses. o
motoneurdnio, né, ele pode ter no minimo 1.500 contatos sinapticos diretos, sem contar
rede eh neural. E isso a gente t4 pensando na ldgica s6 do neurdnio. Quando a gente bota
células gliais, que s@o outros bilhdes de células, também se comunicando de uma forma
que nao ¢ tao facilmente registravel quanto o neurdnio €, que tem o potencial elétrico, né?
Ou seja, por isso que eu falei, eu gosto, o que melhor simula para mim o funcionamento
do sistema nervoso e o resultado da interpretacdo de um estimulo que a gente recebe, eu
uso sempre a imagem do efeito borboleta, a teoria do caos. teoria do caos, mesmo assim,
a gente ndo vocé€ achar que o mesmo estimulo vai ter sempre o mesmo efeito ¢ um
equivoco. Entdo eu ndo acho que vai se relacionar porque os proprios relacionamentos
sdo dinamicos, né? Ou seja, tem saturagdo dos sistemas, né? A gente se d4 bem com uma
pessoa, dai a pouco ja ndo td mais dando certo por varias razdes, porque tem um

componente da emog¢do que como € que vocé vai simular a emogao?
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(LPA) Era justamente minha proxima pergunta. Eu ia falar assim, -
(NCO1) Nao € so rir. Ah, ¢. Olha s6. T4 vendo?

(LPA) um dos préximos passos a ser dado pela inteligéncia artificial ¢ de colocar emogdes

no processo de tomar decisoes.

(NCO1) Entao, eu acho que assim, pensando no objetivo da inteligéncia artificial, isso eu
to pensando nas ferramentas que eu conheco, né? O objetivo dos caras que estdo por tras
dessa tecnologia € vender coisas. Entao eles podem até conseguir deflagrar emogdes nas
pessoas, assim como a propaganda da Doriana na TV deflagrava, s6 que ndo era numa
ndo era tdo exponencial quanto € agora, né? Entdo eles vao lidar com emogdes como uma
ferramenta de marketing, inclusive para poder fazer com que ela aquela pessoa se atraia
por aquilo. E tem um componente que ¢ do ser humano também, que a gente se vicia nas
coisas, né? A gente se vicia naquelas coisas que exatamente sdo as que nos geram
emocdes, sejam emogdes pro bem ou pro mal. Eu gosto sempre de falar pros alunos por
sera que o corpo ferido atrai a atengao das pessoas, né, de muita gente. As pessoas querem
ir, tem uma pessoa passando mal, tem uma pessoa que se acidentou, as pessoas querem
ver, né? Porque isso lida com as emogdes, né? Isso mexe com as emocgdes. E os caras
sabem disso, né¢? Eu acho que naquele documentéario 14 que retrata a historia do
Zuckerberg, né, do Facebook, né, eu acho que eh ¢ um ¢ um bom retrato de como @ como
essas estdo pensando o uso dessa tecnologia. Eu me lembro, Léo, ndo sei se eu comentei,
eu comentei a historia do big data, né, do neuroscience. Vocé me escutou comentando

1sso?
(LPA) Sim, acho que sim. no finalzinho.

(NCO1) Porque assim, uma coisa € usar uma ferramenta que vai conseguir juntar, por
exemplo, eh, os resultados de dezenas de milhares, centenas de milhares de estudos e
conseguir entregar algo que seja uma sintese, né, uma categorizagao, que eu acho que isso
¢ uma coisa boa. Outra coisa ¢ pensar no uso dessa tecnologia para vender, para viciar,
para eh alienar as pessoas, que € isso que ta acontecendo. As pessoas estao se alienando.
E eu trabalho numa perspectiva de desalienacio do proprio corpo. Eu fago
experimentacdes com os estudantes para eles sentirem no corpo as sensacdes para depois
pensar nos mecanismos € na células e no que ta acontecendo, né? Para que se a gente

tenha consciéncia, entdo a gente td com problema, as pessoas estao se tdo sem consciéncia
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de si proprios, né? Entdo eu acho a gente, eu ndo sei o que vai acontecer, né, com criangas,
idosos. Eu sempre acredito que pegando de novo a experiéncia da pandemia, chega um
momento que satura e as pessoas querem buscar o contato. Hoje um aluno me falou que
desinstalou do celular todas as redes sociais e que ele sofreu muito nas primeiras semanas,

primeiros 15 dias, mas que agora ele ndo sente mais falta.
(LPA) Otimo. —

(NCO1) Entao tem um retorno ai também, um racionalizar sobre também o que significa

isso, né, que ¢ importante, a gente vai aprendendo. Ah

(LPA) Uhum. Entdo, e quanto a metaforas e analogias, elas sdo processos de simulagdo

mental exclusivos dos seres humanos?
(NCO1)) ah, entdo, nossa, essa pergunta a gente vai pra area da filosofia, né?
(LPA) E.

(NCO01) Vamos filosofar. E. Eh, entdo a inventividade, a capacidade imaginativa, se eu
for para olhar para as estruturas, né, € comparar outras espécies animais, né, se for pegar
os primatas, a gente de fato tem uma estrutura que ¢ eh filogeneticamente mais recente,
que ¢ o neocortex. E ¢ exatamente no neocdrtex que esses processos cognitivos,
intelectuais eles ocorrem. Entdo essa capacidade antecipatoria, imaginativa, criativa, de
fato, a gente até cola... , a gente identifica alguns sinais em outras espécies, né? Mas
muitas das vezes tem relagdo com sobrevivéncia. Ponto, né? a gente. Entdo assim, se a
gente pensar nas artes e na capacidade infinita de criagdo, porque veja, as artes traz uma
e as artes sdo essenciais, né, na formagdo do individuo e e assim e possibilidades
inimeras, né, de cria¢do. Eu sei que a IA ta criando musica, inclusive, né? escutei na radio
ontem que eh estdo atribuindo a artistas que ndo gravaram o disco, a obra, né? Ai cai de
novo na discussdo ética e na questdo financeira de venda, porque as pessoas estdo fazendo
isso para vender. Eh, mas eu ndo sei o quanto ¢ criativo, inovador. Eu ndo, eu ndo vejo
esse potencial de inovacao. E eu assim escutando, né, lendo superficialmente, os proprios
criadores de algumas IAS falam disso, né, que esse esse eh capacidade de criagdo, ela ¢
muito do Homo sapiens, né, entdo de inventividade. Entdo, pode até ser, mas eu, como eu
disse antes, eu ndo vejo um uma autonomia total de maquinas e até porque depende de
quais sdo os recursos, né? Os recursos que eles precisam sao finitos, os tais das terras

raras com seus metais sdo finitos né?
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(LPA) E as fontes de energia, né, para alimentar ...

(NCO1) As fontes de energia, né? Enfim. Eu eu ndo sou uma grande eu ja fui acusada

tecnofdbica. Nao sei se eu ja te contei isso.
(LPA) Nao ... ludista?

(NCO1) nao, porque eu tava discutindo a historia da plataformizagao e eu tava discutindo
numa perspectiva meio de negar, sabe? Eu tava muito revoltada com essa coisa dessa
transferéncia da vida para pro virtual, né? E ai a pessoa falou: "Vocé ta me parecendo
tecnofobica?" Eu falei: "Nao". Nao, assim, eu t6 também aprendendo, né? Mas eu ndo

vejo aqui do meu olhar de das neurociéncias substitui¢do de todos os processos. Nao vejo.

(LPA) Uhum. Olha, eh, eu acho que foi bem interessante, (NCO01), e até eu pensei numa
pergunta, até tinha anotado antes, que ndo tava aqui no meu roteiro, mas ¢ que eu acho
que faltou mesmo, porque ch até pela pelas suas palavras, né, a gente percebe que muita
coisa das neurociéncias foram aproveitadas pelo pessoal da tecnologia, né? Mas teve

alguma coisa da tecnologia que ajudou as neurociéncias?

(NCOT) Ah, sem davida, né? Assim, primeiro eu acho que a propria tecnologia, o conceito
de tecnologia acabe também em discussao, né¢? Porque ndo necessariamente eh a o estudo
da técnica, a tecnologia, ela resulta num produto, num artificio, etc. Mas certamente todas
as ferramentas de as analises, né, os métodos, muitos deles inclusive nos levaram a
possibilidade de reafirmar aquilo que Santiago Ramon y Cajal, por exemplo, colocou na
teoria, né? Entdo ele tinha ali o seu microscopio monocular usando o embrido de galinha
e ele dizia coisas que a gente so ta conseguindo visualizar, né, e comprovar hoje. Nao a
toa volta e meia tem 14 mengdo Santiago Ramon y Cajal  , né? Entdo, eh, certamente a
gente ndo pode negar todos esses recursos, mas eu tenho consciéncia que muitas dessas
medicoes desses recursos, eles nao estdo fechados em si. Ou seja, a gente tem um desafio
muito grande para quem ¢ da pesquisa bésica, né, da pesquisa dura, de que se eu trabalho
com uma molécula, com um mecanismo bioldgico, eh, eu, obviamente, a descri¢ao desse
mecanismo ¢ importante, mas eu nao posso negar todo o entorno, né, inclusive o proprio
entorno celular. Vocé tem uma ideia, eu tenho trabalhado com um conceito, tem aquela
coisa, né? A unidade funcional do sistema nervoso ¢ o neurdnio, t4? Eu ndo gosto desse
conceito, porque assim, o neurdnio sozinho, o carinha ndo vai fazer nada, ele tem que ter

as c¢lulas gliais, ele tem que estar em contato com outro neurdnio. Entdo eu gosto de
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trabalhar com conceito de unidade funcional, ou seja, ¢ um trabalho em grupo, né? Se
esse grupo nao tiver funcionando, nada funciona. E quando a gente vai pro corpo humano
¢ um tanto disso, né? Entao, do que adianta eu simular, eu fazer a modelagem de um moto
neurdnio, se eu nao td pensando em toda a integragdo que ele eh vai fazer, né? Entao
assim, certamente a tecnologia ajuda a responder perguntas, mas e eu acho que a A
poderia nos ajudar a integrar essas coisas, sabe? Entdo, alguém analisou uma proteina
aqui e tal, ¢ ¢ isso que eu eh como eu vejo, né, de eh trazer os resultados, uma sintese
daquilo que j& existe, uma organiza¢ao dos dados, etc. Eu vejo como um grande
organizador potencial de dados, mas geragao de coisas novas, tal, é s6 a partir do que ja

existe na minha cabeca, sabe? Mas enfim,

(LPA) Nao ... Para mim ta 6timo, (NCO1). Foi, para mim foi riquissima essa. Eh, vocé

gostaria de colocar, enfatizar alguma coisa, acrescentar —

(NCO1) sim, ta? Acho que acho que ndo, acho (que talvez essa coisa do que eu falei de
100% biologia, 100% cultura e acreditar na dindmica dos sistemas e dos processos, né?
Porque tudo t4 ainda acontecendo, ndo a toa alguns bidlogos estdo trazendo o
lamarquismo pro debate, né? Porque eh obviamente ndo ¢ da forma como o Lamarck
descreveu, mas toda a area de epigenética td& um pouco resgatando aquilo que ele falava
de adaptagdo, né, e de mudanga estrutural a partir do contato com o ambiente. Ou seja, ¢
tudo muito extremamente dindmico assim, né? E ao mesmo tempo lento quando a gente
pensa no tempo evolutivo, né, que a gente Entdo acho que isso a gente ndo pode reduzir,

por isso ndo reduz a maquina. Sinto muito, mas ndo somos uma maquina, né?

(LPA) Otimo. T4 6timo. Vou parar a gravagao.
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APENDICE F — ENTREVISTA NC02

integra da Entrevista com a neurocientista NC02 (17/09/2025)

LPA: Entdo ¢ isso, dr., muito obrigado. Eu gostaria de comecar com uma pergunta que
muita gente tem feito e vem 14 do de uma frase do professor Miguel Nicolelis que fala
que a inteligéncia artificial ndo ¢ nem inteligente nem artificial. Eu sé gostaria que o

senhor comentasse essa frase do Nicolelis.

IDV: Uhum. Eu gosto dele também. Entao ¢ opinido, né? em medicina ajuda muito, né,
que nem eu mesmo, fiz cirurgia robotica. Ao invés de abrir, foram feitos seis furos. Depois
eu mando para voc€. Eh, e ajuda muito porque vocé€ faz uma tomografia, ai vocé marca
pontos, por exemplo, no cranio, né, craniométricos, porque uma lesdo grande, vocé
abrindo o cérebro, vocé ta acostumado, vocé acha, mas lesdo pequena tem como se fosse
um GPS. que vocé faz uma tomografia, marca o cranio, marca onde estd, e ai vocé vai
com a agulha e vai mais para a direita, mais para a esquerda. E como se fosse quando
aquelas aquela voz do GPS vocé estd a 200 m, vire a esquerda 300, entendeu? Quer dizer,
dentro da neurocirurgia ajuda demais a achar pequenas lesdes. Uma outra coisa que ajuda,
hoje em dia tem muito médico que atende com o chat GPT aberto, ¢ por qué? Ele esta
dentro ali e ja esta sendo gravado. Ele se defende. Se uma pessoa disser que ele ofendeu,
que ele ndo deu atengdo, ele tem gravado. A pessoa no fim da consulta fala assim: "Eu
queria um relatorio". Ele ja tem um relatorio, né? Agora o que acontece ¢ o seguinte, né?
ainda ¢ todos esses computadores eles estdo sendo constantemente alimentados, né, pelos
algoritmos, né? Eu ainda tava numa reunido sobre o chat GPT, um monte de médico
jovem, eu tava mais ouvindo, né, vendo assim dose de remédios, né, conforme a idade e
tal. Entdo o pessoal comentando tal e numa mesa de jantar, né¢, uma mesa grande, uma
confraternizacdo e todo mundo conversando e a mo¢a da minha frente falando, tal, né? Ai
uma bela hora ela, uma pessoa falou assim: "E, mas de vez em quando ele erra”". Ai a
moca apontou, falou assim: "Por isso que o senhor precisar eu vou nele.". Apontou para
mim. Eu falei: "T4 certo, ndo que eu nao erre, né? Nao que nao erre. Claro que imagina a

gente ¢ humano, né? Mas t6 dizendo, a probabilidade ¢ menor de fazer um erro grande.

LPA: Sim. Entao, o senhor discorda da frase do Nicolelis?
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IDV: Nio, eu acho que eh principalmente em medicina é muito valido, né? E muito
valido. O calculo pelo computador vocé vai com precisdo. E um GPS, né? Mas orienta

bastante.
LPA: E uma espécie de inteligéncia?

IDV: E uma espécie de inteligéncia que nos ajuda muito, dose de remédio. Eu estou
conversando com vocé, vocé fala: "Pois €, e quantos anos vocé tem? Qual sua idade?" Eu
jé sei o calculo da medicacao, né? daria para fazer na calculadora, mas ja ta tudo agendado
ali. Eh, que nem o profissional, ndo ¢ um neurologista, mas ta 14 enxaqueca. T6 com dor
de cabeca. Tipo assim, ele ja viu que ele ¢ uma enxaqueca. Que que vocé costuma usar?
Ele pode ndo ser especialista, mas ele ja se orienta, Nao ¢ um especialista tal, mas ¢ um

orientador, né? —

LPA: Sim, entendi. ¢ que a frase dele ficou bastante polémica, né? Entdo, eu gostei de

tocar nesse assunto.
(NC02) E, ndo, eu gosto dele. Eu gosto dele muito dele.

(LPA) Uhum. E quais seriam os fatores que diferenciam as maquinas € os humanos nesse

processo de aprendizagem?

(NCO02) O, eu tenho um slide de quando eu dava aula que diz que sem, ¢ um livro do

Chalita, sem afeto nao existe educacao.
(LPA) O, legal. Muito bom.

(NCO02) porque voceé pode ter informagdes, né? O computador que nem o chat GPT ali e
tal, ele vai te dando uma série de informagdes. Acontece que principalmente a figura do
professor, professor € que junta essas informagdes. Eu sempre quando eu dava a olha eu
falava assim: "Até eu entender que um monte de bolinha, pode ser 10 bolinhas, esses esse
10 eu tive que aprender. Alguém me ensinou que aquilo juntando ¢ 10, aquilo juntando ¢
100. Eu ia ficar vendo um monte de bolinha, eu ndo ia chegar nesse nimero € a a e, né,
eh eh a informagao, porque dentro do nosso cérebro tem uma éarea que ela ¢ maravilhosa
que chama area de associacao, né? O conhecimento nado € so isso, mais aquilo, mais aquilo
e mais aquilo. O conhecimento ¢ nessa area de associacao acontece o milagre da evolugao
humana que chama o entdo. Entdo aquilo isso mais isso mais isso ndo € isso mais iSso

mais isso da uma outra coisa. E o entdo ¢ quando a crianga fala "Nossa, n6



244

(LPA) E, eu digo que ¢ quando acende uma luzinha na cabeca.

(NCO02) entio isso é a conclusdo. E porque na area aquilo foi associado e se transformou
numa outra coisa. Esse que ¢ o milagre voc€, o mundo continuar evoluindo, porque as
informacdes elas vao chegando, mas quem junta as informacdes ¢ professor. Até eu
entender que na neurocirurgia, para fazer uma cirurgia, eu t6 vendo todas as ferramentas,
mas a sequéncia, como ¢ que eu vou chegar nisso aqui? Eu preciso ter a sequéncia para
saber onde eu quero chegar. O Dr. Zman falava sempre para mim: "Quem nao sabe o que
procura ndo percebe quando encontra". S3o frases feitas, mas frases interessantes, né?

Entdo ndo pode ...

(LPA) Uhum. Sim, inclusive. Ah, desculpa. Nao, eu ia complementar com uma outra
pergunta que tem referéncia do Antonio Damazio, que ele diz que a inteligéncia artificial
para aprender com o ambiente, sera que ela necessita de um corpo fisico? Porque ele fala
muito que o ser humano tem as sensagoes, eh, para que ele forme essa experiéncia e esse

conhecimento?

(NCO02) Eu acho que precisamos do corpo fisico ainda, né? Eh, principalmente, por
exemplo, numa classe tao heterogéneas sdo as classes, né, que vocé tentar dar uma aula
sem saber que plateia que vocé vai pegar, vai ser uma aula inutil, né? Alguns vao pegar,
mas a maioria ndo vai pegar, né? Eu t0 falando de experiéncia de 14 anos, né? Vocé tem
que chegar na classe e fazer algumas perguntas para se situar onde ¢ que eles estdo, né?

sendo vocé fala muita coisa, mas vocé nao tem utilidade, né?
(LPA) E acaba acontecendo essas associagdes também, nao €?

(NC02) E, eu acho que fica muito frio, né? Porque eh as nossas emogdes, eu lembro que
quando eu ainda falava ha muito tempo, eu t6 usando umas frases da época, € como se
fosse quando vocé t4 trabalhando no antigo Word. Lembra naquele antigo Word? Vocé
tem que ir fazendo as coisas e tem que ir salvando, né? Salvar. Salvar. Sendo um pico de
energia ou alguma coisa, quando vocé liga outra vez nao tem mais nada 14, né? As nossas

emocdes sao assim. As emocgdes ¢ que fixam a nossa memoria, ta?

(LPA) Nao, muito interessante. Acho que ndés vamos chegar 14 na minha pergunta. Eu
primeiro queria saber assim, a simular o pensamento humano ¢ possivel por uma

inteligéncia artificial? As maquinas poderiam simular, por exemplo, a consciéncia?



245

(NCO02) Entao, a - consciéncia ¢ algo que ¢ dado. O cérebro ele ¢ holografico, né? A gente
achava que, por exemplo, cada cada estrutura do cérebro tem um especificamente uma
area, tem uma certa especificidade, mas o cérebro trabalha com circuitos. E como se fosse
entrar num saldo, uma um botdozinho acende um monte de de lampada, ndo ¢ uma
lampada s6. Entdo vai depender muito da educagdo, quantos circuitos ele conseguiu ir
fazendo desde a mae colocar aquele chocalhozinho 14 no no bercinho e depois todos os
estimulos que aquela pessoa teve, as experiéncias de vida, a a a a onde estudou, onde
trabalhou, que ambiente percorreu, ela vai fazendo circuitos neuronais, né? Entdo, sdo
muitas experiéncias eh eh que o ser humano vai tendo através do tempo que eu acredito
que a inteligéncia ainda ndo chegou, né? Ela consegue calcular que nem no pro jogo de
xadrez, ela calcula muito bem e e ela eu eu passei de um assunto pro outro, ndo tem

problema nao, né?
(LPA) Nao, ndo, ndo.

(NCO02) E ela— e ela ajuda muito porque vocé joga xadrez, né? Entdo nds estivamos muito
condicionados aqueles livros do Ninzovit, do Palau, entdo dominar o centro, rocar o mais

rapido possivel, eh eh eh eh coluna aberta, torre na sétima, né?
(LPA) Sim.

(NCO02) A inteligéncia vem mostrar que ndo precisa ficar preso nesses dogmas que eram
muitos dogmas, né? Nao t6 dizendo que estavam errados, mas que nem o Carlsen calcula

diferente.

(LPA) Uhum. E. Eh, eu acho que eh sim, eu eu entendo. E ai vem justamente a pergunta,
eh, se, por exemplo, um dos proximos passos que poderia ser dado pela inteligéncia

artificial € colocar justamente essas emogdes no processo de tomar decisoes.

(NCO02) As emocgdes elas vém de memdrias infantis. Que que € isso? Vocé assistiu Blade

Runner?
(LPA) Sim.
(NCO02) Vocé lembra daquela mocinha que ele apaixona?

(LPA) Sim, sim
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(NCO02) Ela tinha experiéncias infantis da sobrinha do cara que fez, né? Vocé€ lembra

disso?
(LPA) sim, lembro.

(NCO02) Entao, as os outros nao tinham emogdes porque eles nao tinham memoria infantil.
Al o cara percebe que as emogdes vém das memorias infantis. Quer dizer, precisaria ter
como se fosse um histdrico dentro do da cabecinha do da desses grandes supercputadores,

né?

(LPA) Entendi. E e com relacdo, por exemplo, a metaforas, analogias, eles sdo processos

também de simulagdo mental exclusivos dos seres humanos.

(NCO02) Eh, no no - por enquanto sim, né? Por enquanto sim, eles calculam muito bem
algoritmo, né? Agora, sensacgoes, sensacdes vem da que nem vem, vem muito do nosso
sistema limbico, né? Porque na realidade nés temos trés cérebros, né? A gente fala de um
cérebro s6, mas nos temos trés, né? Um em cada andar. Tem tem o cérebro dos répteis,
depois tem os dos mais os outros anfibios, né? E depois aqui vem o nosso cérebro, né,
com o ¢ toda uma fundamentacdo do sistema limbico de dopamina, uma série de
neurotransmissores, né, que fazem eh gerar essa todas essas emogdes. tem a visdo e tem
uma coisa ¢ muito diferente, porque nés viemos da ciéncia, da ciéncia normal, né, nds
falamos em significado das coisas, né? Por exemplo, uma mesa ¢ uma mesa, pronto,
cadeira ¢ cadeira, pronto, né? No aspecto de emocao, o Lacan, eu sou lacaniano, estudei
30 anos, né, no genoma humano. Ai ele ndo fala de significado das coisas, ele fala de

significante das coisas. Por exemplo, eu falo mesa, vocé pensa em qué? —
(LPA) numa tdbua com quatro pés.

(NCO02) Eu penso num local que eu opero.

(LPA) Ah, sim, sim, sim

(NC02) Um outro cara pensa num local que ele come, no outro pensa num local que ele
joga. Entdo a mesma palavra, enquanto eu falo, vocé tad pensando numa coisa, eu to
pensando em outra coisa. Em tudo isso, entdo ele fala que o sujeito surge dessa cadeia de
significantes. Entdo ¢ a teoria do caso tinico. Cada pessoa € inica. Vocé poderia colocar
o computador para entender que mesa ¢ aquele negocio de madeira com como voce falou.

Entdo para — chegar nesse nivel de especificidade, né?
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(LPA) Perfeito.
(NCO02) Cada computador teria que ter todo um algoritmos infinitos né?

(LPA) E, e tem uma outra questio, eh, que eu até tenho lido num num livro que fala
justamente sobre inteligéncia e fala desses aspectos, por exemplo, da da questdo da
recompensa, da dopamina, né? Mas ele chegou num capitulo que eu achei bastante
interessante, que ele fala dessa evolugdo do neocortex e ele fala que foi justamente devido
a sociabilizacdo, ou seja, pode a inteligéncia artificial se tornar social, interagir umas com

as outras, como que as neurociéncias interpretam esse tipo de questao?

(NCO02) o o ser humano, ele ele ele se desenvolveu melhor quando ele passou a viver em
comunidade, né? Porque a comunidade ¢ o meu é protege ele, né? Inicialmente das
intempéries, né? que eles moravam juntos depois dos animais, dos predadores, os as
cidades, todas foram desenvolvendo dessa forma. O homem é um animal social. Um tema
inteligente gente estudar também ¢ a inteligéncia coletiva, né, que ¢ um tema muito
bonito. Acho que ele a a inteligéncia artificial d4 para caminhar na inteligéncia coletiva,
né? Agora, para desenvolver o neocortex € tdo ¢ um niimero tdo grande de neurdnios que
fala que ¢ maior do que do que a galéxia toda, né? A quantidade de conexdes que tem. Eu

ndo sei se chegaria nisso, né? No na na minha opinido ainda nao, né? —

(LPA) E quanto a propria eh as neurociéncias, elas elas aprendem também com a

inteligéncia artificial? Tem al... tem alguma coisa assim que que algum exemplo?

(NCO02) Aprendem, aprendem. Principalmente que nem em medicina mesmo, né¢? Voce o
a pessoa de depois vocé me manda um um zap, vocé mandou, né¢? Eu te mando minha
propria cirurgia, vocé vai ver o o o médico ele ele reaprendeu a operar porque ele abria.
Hoje em dia ele ele fica como se fosse um joystick, né? Como se fosse a crianga jogando
videogame. Por isso que na minha opinido, as criangas aprendendo videogame estdo se
preparando pro futuro. Essa ¢ a minha opinido, né? Meu filho fica no videogame. Pois &,
eu acho que tudo ele vai, nds vamos fazendo com isso aqui. Se vocé vé o médico, ele ta,
sdo oito bracos, um corta, um queima. ele teve a a medicina teve que reaprender com a
inteligéncia artificial, né, mesmo a a ressondncia funcional, ela vé€ o cérebro funcionando.
Sdo novas informacdes que vem com a tecnologia. A tecnologia veio para ficar, né? E ela
invade a medicina mesmo, né? invade. Eu sou da época que ndo tinha. Eu fui fazer

engenharia biomédica no Rio de Janeiro em 79. Sabe quantos computadores tinham? Um.
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Era como se fosse uma locomotiva. Duas locomotiva. Uma, a pessoa subia a escada,
ficava na locomotiva, todo mundo olhando assim. Deve ser um génio, né¢? Era DOS, né?
E atras tinha um outra locomotiva que era o refrigerador da primeira. Entao, hoje em dia
no celular tem muito mais informagao que nem eu nao tinha tomografia. Hoje em dia eu
tenho tomografia. H4 muito tempo atras eu tinha que sair da minha casa para ir ver uma
tomografia. Hoje eles me mandam no celular. Quer dizer, vocé vé quanta evolucio que
teve, né? E nesses tomografos de alta performance, vocé consegue ver eh por densidade,
vocé pega um joystick e vai vendo por densidade que liquido que ¢, se ¢ um liquido

natural, se é dgua, se € pus, quer — dizer, eh,

(LPA) Sera que a inteligéncia artificial vai chegar no mesmo patamar do ser humano em

termos de inteligéncia?

(NCO02) eu acho que ndo da para chegar ainda, né, em algumas areas que nem na minha
area ndo ¢ tdo simples a a inteligéncia artificial saber tratar, por exemplo, de trauma.
Aneurisma até hoje em dia faz embolizacdo, né? né, pela perna coloca uma molinha. Mas
no Brasil ndés ainda com esse com o carro, né, com esses acidentes de transito que a gente
tem, que eu falo que € o dinossauro dos nossos tempos, né, eh a pessoa chega com aquilo
muito quebrado. Entdo vocé tem que montar como se fosse um Lego, tem que abrir ai,
tem que montar, tem que por o osso ali e coagular. E. é muito especifico a neurocirurgia,

né? — Principalmente —

(LPA) E que eu acho, ¢ que eu acho que o a inteligéncia artificial ela adquiriu uma aura,
né, principalmente com a vitéria do Deep Blue sobre Kasparov. Foi um marco o

Kasparov.

(NC02) é ele jogou uma Caro-Kan bem mal. E, ele ele ele tem um livro dele da Caro-Kan

que eu li ele ndo fez nada que ele falou no livro. E. —

(LPA) Mais ou menos. E isso, Dr. (NC02), se o senhor quiser ...

(NC02)Eu conversei muito com o Kasparov, vocé lembra? E, -

(LPA) acrescentar. Ah, ¢? Ah, sim. Quando ele veio pro Brasil. E verdade. Ah,

(NCO02) conversei, a esposa dele queria que eu fosse para a Russia, € da palestra 1a. Como
que vocé ndo vai? Falei: "Nao, ndo. Dai eu tinha um cérebro 14, falei: "O senhor quer

ver?" Nao, ndo quero ndo. A esposa dele quis ver. Muito solicita, né? a — esposa dele. E
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tem umas frases, s6 ndo quero ficar tomando seu tempo, mas umas frases muito

bonitinhas, né, do lembro, vocé lembra do Mauro de Souza, que é o0 GM,
(LPA) sim.

(NCO02) joguei com ele, né, e eu fazia uma tese médica de xadrez e desenvolvimento da
inteligéncia, né, e eu perguntei: "O que que ¢ o xadrez?" Ele falou: "Xadrez ¢ combinagao
bonito". E perguntei para um menininho jogando com o idoso, o que que ¢ o xadrez para
vocé? Ele falou: "O tio, 6 tio, xadrez é inguar. Inguar, cacar passarinho. Vocé tem que
saber armar. Eu acho maravilhosa essa frase. E ¢ mesmo, vocé tem que armar, né? Vocé
tem que deixar uma pega que depois vocé vai fazer, vocé vai, voc€ vai armando, né? Eu

achei a melhor — definigao.
(LPA) E isso e isso a inteligéncia artificial faz muito bem, né?
(NCO02) Faz, mas foi um prazer conversar com vocé. Desculpe se eu me estendi.

(LPA) Nao, imagina. Eu até ia perguntar se o senhor queria acrescentar alguma coisa,

falar de algum topico. Uhum.

(NCO02) Nao, ndo. S96, so tenho que agradecer. O xadrez me ajudou demais. Me ajuda
muito a ficar concentrado, principalmente quando eu vejo um paciente em CTIL. Vocé
precisa ficar atento, precisa enxergar e ver, porque sendo vocé€ fica olhando e ndo nao

percebe, sabe?
(LPA) Sao os beneficios do jogo de xadrez.

(NC02) E, vocé precisa — desconfiar, falar: "Sera que é s6 isso? Esse paciente sera que
tem so isso?" Me deixa atento, sabe? me deixa raciocinando. Se ndo senta numa internet,
voce sO vé€ se vao prender o Bolsonaro, se ndo vao prender o Bolsonaro, se vao fazer isso,
se vao fazer aquilo. Assunto repetido que a gente ndo tem tanto alcance de poder mudar,
né? No naquele calculo de de do xadrez, se faz grandes amigos, se estuda varias saidas,

voce fala: "Como que a pessoa pensou nisso? -
(LPA) Uhum. E um aspecto. social, ndo €? E o que eu mais defendo na nas aulas ¢ isso.

(NCO02) Sim. E e isso, uma pega sozinha nao ganha, precisa da da da do do da trabalhar
em conjunto, né? As pecas precisam trabalhar harmoniosamente, né? E isso ai. Eu

também trabalho em secretaria de satde, - eu falo sempre, apago o fogo o dia inteiro 14.
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O contratado briga com o com o concursado, falo, precisa de todos, todos, precisa. A
nossa maior virtude sdo as nossas diferencas, né? Por isso que cada pega tem a sua fungao,

né?

(LPA) Hum. Muito legal essa frase. Eu vou parar de gravar Dr. S6 parar aqui. U¢é onde

que € aqui o botdozinho? As vezes, a, as vezes a gente se perde aqui com

(NC02) T4 — bem. T4 bem. E um prazer, viu? No que vocé precisar me manda que eu

respondo.
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APENDICE G — TCLE 1

UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE EDUCACAO E CIENCIAS HUMANAS
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS HUMANAS E EDUCACAO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA TECNOLOGIA E
SOCIEDADE

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

(Resolucao CNS 510/2016)

0 JOGO DE XADREZ COMO LABORATORIO DO PROCESSO DE TOMAR
DECISOES NAS PERSPECTIVAS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL E DA
INTELIGENCIA HUMANA

Eu, Léo Pasqualini de Andrade, estudante do Programa de Po6s-Graduagdo em
Ciéncia Tecnologia e Sociedade da Universidade Federal de Sao Carlos — UFSCar o (a)
convido a participar da pesquisa “O Jogo de Xadrez como Laboratério do Processo de
Tomar Decisdes nas Perspectivas da Inteligéncia Artificial e da Inteligéncia Humana”
orientado pela Profa. Dra. Sylvia lasulaitis e coorientado pelo professor Dr, Alan
Demétrius Baria Valejo.

Temos como objetivo conhecer as diferencas da tomada de decisdo nas
perspectivas de humanos e da Inteligéncia Artificial no jogo de xadrez. Enquanto a
Inteligéncia Artificial usa algoritmos construidos por cientistas da computagdo para tomar
decisdes, a Inteligéncia Humana necessita de diversos fatores cognitivos, como por
exemplo, planejamento, flexibilidade mental, emogdes, aprendizados (reconhecimento de
padrdes), além das abstragdes e do puro calculo de variantes. O jogo de xadrez ¢ um
modelo experimental onde podem ser estudados os processos cognitivos humanos, como
memoria, percepcao e resolucao de problemas e que também foi utilizado pelos cientistas
da computagdo para desenvolver e construir a inteligéncia artificial especialista para o
jogo. A proposta deste estudo ¢ conhecer e analisar os fatores cognitivos e sociais, ou
seja, a construgdo social que influencia as tomadas de decisdo dos seres humanos nas
partidas de xadrez e as diferengas com relag@o a Inteligéncia Artificial. A coleta de dados
¢ através de entrevistas com neurocientistas, cientistas da computagcdo e mestres de
xadrez. Um formulédrio online (google forms) coletard dados sobre opinides dos
enxadristas em geral sobre as escolhas de lances e de percep¢ao em diagramas de xadrez.
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Vocé estd sendo convidado a responder uma entrevista semiestruturada com
topicos sobre diversos aspectos que envolvem conhecimentos de ciéncia da
computagdo/neurociéncias/xadrez.

Em nenhum momento serd divulgado o seu nome em qualquer fase do estudo e os
pesquisadores tomarao todos os cuidados ao seu alcance para preservar sua identidade.

As perguntas ndo serdo invasivas a intimidade dos participantes, entretanto,
esclareco que a participagdo na pesquisa pode gerar desconforto como resultado da
exposicao de opinides pessoais em responder as perguntas. Em caso de encerramento da
entrevista por qualquer fator, esta sera desconsiderada.

Sua participagdo nesta pesquisa auxiliard na obtencdo de conhecimentos que
poderdo ser utilizados para fins cientificos, proporcionando maiores informacdes e
discussdes que poderdo trazer beneficios para a drea da Ciéncia, Tecnologia e Sociedade.

Os dados coletados serdo utilizados apenas nesta pesquisa e os resultados
divulgados em eventos e/ou revistas cientificas. Na paginado nosso grupo de pesquisa,
“INTERFACES” na internet, https://www.interfaces.ufscar.br/, Os resultados deste
estudo poderao ser acessados e acompanhados livremente pelos participantes.

Sua participacdo nesta pesquisa consistira em responder a uma entrevista que sera
gravada, visto que isto possibilita a preservacao dos dados e investigagdo sobre os temas
tratados. Os arquivos serdo guardados por 5 anos e apds este periodo serdo descartados.
O tempo estimado de resposta a entrevista € de 20 a 30 minutos e sera aplicada pelo
pesquisador responsavel através de videoconferéncia, o que permite a escolha do melhor
horario para ambos, pesquisador e entrevistado. Nao haverd compensagao financeira ou
custos pela sua participagdo. De todo modo, serd garantida a indenizagdo referente a
quaisquer danos oriundos de sua participa¢do na pesquisa, conforme legislacdo vigente.

Solicito sua autorizacdo para gravacdo em audio e video das entrevistas. As
gravagOes realizadas durante a entrevista semiestruturada serdo transcritas pelo
pesquisador, garantindo que se mantenha o mais fidedigno possivel. Depois de transcrita
serd apresentada aos participantes para validacao das informacgdes.

Os riscos relativos a sua participagdo na pesquisa podem causar desconfortos,
sejam sociais, intelectuais ou culturais, como também cansago mental, ao responder as
questdoes da entrevista. Caso sinta algum desconforto ou cansago decorrentes da
entrevista, vocé€ podera suspender seu consentimento e participagdo nesta pesquisa.

Os beneficios de sua participagdo sao o de aumentar os conhecimentos cientificos
para as areas da ciéncia da computacao, neurociéncias e xadrez.

A qualquer momento o (a) senhor (a) pode desistir de participar e retirar seu
consentimento. Sua recusa ou desisténcia nao lhe trard nenhum prejuizo profissional, seja
em sua relagdo ao pesquisador, a Instituicdo em que trabalha ou a Universidade Federal
de Sao Carlos. Todas as informagdes obtidas através da pesquisa serdo confidenciais,
sendo assegurado o sigilo sobre sua participacdo em todas as etapas do estudo. Caso haja
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mengdo a nomes, a eles serdo atribuidas letras, com garantia de anonimato nos resultados
e publicagdes, impossibilitando sua identificacao.

Este projeto de pesquisa foi aprovado por um Comité de Etica em Pesquisa (CEP)
que ¢ um o6rgdo que protege o bem-estar dos participantes de pesquisas. O CEP ¢
responsavel pela avaliagcdo e acompanhamento dos aspectos éticos de todas as pesquisas
envolvendo seres humanos, visando garantir a dignidade, os direitos, a seguranca e o bem-
estar dos participantes de pesquisas. Caso vocé tenha duvidas e/ou perguntas sobre seus
direitos como participante deste estudo, entre em contato com o Comité de Etica em
Pesquisa em Seres Humanos (CEP) da UFSCar que esta vinculado a Pro-Reitoria de
Pesquisa da universidade, localizado no prédio da reitoria (area sul do campus Sao
Carlos). Endereco: Rodovia Washington Luis km 235 - CEP: 13.565-905 - Sao Carlos-
SP. Telefone: (16) 3351-9685. E-mail: cephumanos@ufscar.br. Horario de atendimento:
das 08:30 as 11:30.

O CEP esta vinculado & Comissiio Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP) do
Conselho Nacional de Saude (CNS), e o seu funcionamento e atuacdo sdo regidos pelas
normativas do CNS/Conep. A CONEP tem a fun¢do de implementar as normas e
diretrizes regulamentadoras de pesquisas envolvendo seres humanos, aprovadas pelo
CNS, também atuando conjuntamente com uma rede de Comités de Etica em P~~~inn
(CEP) organizados nas instituigdes onde as pesquisas se realizam. Enderego: S| Pagina 2 de3
Via W 5 Norte, lote D - Edificio PO 700, 3° andar - Asa Norte - CEP: 70719-040 -
Brasilia-DF. Telefone: (61) 3315-5877 E-mail: conep@saude.gov.br.

Dados para contato (24 horas por dia e sete dias por semana):

Pesquisador Responsavel: Léo Pasqualini de Andrade

Endereco: Rua Condessa de Sao Joaquim n. 239 ap 34 Sao Paulo-SP

Contato telefonico: 11 94059-6886 E-mail: leopasql0@yahoo.com.br

Declaro que entendi os objetivos, riscos e beneficios de minha participacio na
pesquisa e concordo em participar

Local e data:

Nome do Pesquisador Nome do Participante
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APENDICE H — TCLE 2

UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE EDUCACAO E CIENCIAS HUMANAS
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS HUMANAS E EDUCACAO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA TECNOLOGIA E
SOCIEDADE

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

(Resolucao CNS 510/2016)

0 JOGO DE XADREZ COM OLABORATORIO DO PROCESSO DE TOMAR
DECISOES NAS PERSPECTIVAS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL E DA
INTELIGENCIA HUMANA

Eu, Léo Pasqualini de Andrade, estudante do Programa de Pds-Graduagdao em
Ciéncia Tecnologia e Sociedade da Universidade Federal de Sao Carlos — UFSCar o (a)
convido a participar da pesquisa “O Jogo de Xadrez como Laboratério do Processo de
Tomar Decisdes nas Perspectivas da Inteligéncia Artificial e da Inteligéncia Humana”
orientado pela Profa. Dra. Sylvia lasulaitis e coorientado pelo professor Dr, Alan
Demétrius Baria Valejo.

Temos como objetivo conhecer as diferencas da tomada de decisdo entre humanos
e a Inteligéncia Artificial no jogo de xadrez. Enquanto a Inteligéncia Artificial usa
algoritmos construidos por cientistas da computagao para tomar decisdes, a Inteligéncia
Humana necessita de diversos fatores cognitivos, como por exemplo, planejamento,
flexibilidade mental, emocgdes, aprendizados (reconhecimento de padrdes), além das
abstragdes e do puro célculo de variantes. O jogo de xadrez ¢ um modelo experimental
onde podem ser estudados os processos cognitivos humanos, como memoria, percepcao
e resolugdo de problemas e que também foi utilizado pelos cientistas da computagdo para
desenvolver e construir a inteligéncia artificial especialista para o jogo. A proposta deste
estudo ¢ conhecer e analisar os fatores cognitivos e sociais, ou seja, a construg¢do social
que influencia as tomadas de decisdo dos seres humanos nas partidas de xadrez e as
diferengas com relagdo a Inteligéncia Artificial. A coleta de dados € através de entrevistas
com neurocientistas, cientistas da computacao e mestres de xadrez. Um formulério online
(google forms) coletara dados sobre opinides dos enxadristas em geral sobre as escolhas
de lances e de percep¢do em diagramas de xadrez.
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Vocé estd sendo convidado a participar de um questiondrio sobre o jogo de xadrez.

Em nenhum momento serd divulgado o seu nome em qualquer fase do estudo e os
pesquisadores tomarao todos os cuidados ao seu alcance para preservar sua identidade.

O formulario de perguntas ¢ individual e realizado de forma online. As perguntas
ndo serao invasivas a intimidade dos participantes, entretanto, esclare¢o que a
participagdo na pesquisa pode gerar desconforto como resultado da exposi¢ao de opinides
pessoais em responder as perguntas. Em caso de encerramento do formulario sem o envio
por qualquer motivo ou fator, este serd desconsiderado.

Sua participagdo nessa pesquisa auxiliard na obtengdo de conhecimentos que
poderdo ser utilizados para fins cientificos, proporcionando maiores informacdes e
discussdes que poderdo trazer beneficios para a drea da Ciéncia, Tecnologia e Sociedade.

Os dados coletados serdo utilizados apenas nesta pesquisa ¢ os resultados
divulgados em eventos e/ou revistas cientificas. Na paginado nosso grupo de pesquisa,
“INTERFACES” na internet, https://www.interfaces.ufscar.br/, Os resultados deste
estudo poderdo ser acessados € acompanhados livremente pelos participantes.

Sua participacdo nesta pesquisa consistird em responder a um questiondrio com
diagramas de xadrez. Os arquivos serdo guardados por 5 anos e apds este periodo serdao
descartados. O tempo estimado de resposta ao questionario é de aproximadamente 10
minutos. Nao havera compensagao financeira ou custos pela sua participagdao. De todo
modo, sera garantida a indenizacdo referente a quaisquer danos oriundos de sua
participagdo na pesquisa, conforme legislagao vigente.

Os riscos relativos a sua participagdo na pesquisa podem causar desconfortos,
sejam sociais, intelectuais ou culturais, como também cansaco mental, ao responder o
questionario. Caso sinta algum desconforto ou cansaco decorrentes do questionario
contido no formulario, vocé podera suspender seu consentimento e participagdo nesta
pesquisa.

Os beneficios de sua participag¢do sdo o de aumentar os conhecimentos cientificos
para as areas da ciéncia da computacao, neurociéncias e xadrez.

A qualquer momento o (a) senhor (a) pode desistir de participar e retirar seu
consentimento. Sua recusa ou desisténcia nao lhe trard nenhum prejuizo profissional, seja
em sua relagdo ao pesquisador, a Instituicdo em que trabalha ou a Universidade Federal
de Sao Carlos. Todas as informagdes obtidas através da pesquisa serdo confidenciais,
sendo assegurado o sigilo sobre sua participagdo em todas as etapas do estudo.

Este projeto de pesquisa foi aprovado por um Comité de Etica em Pesquisa (CEP)
que ¢ um o6rgdo que protege o bem-estar dos participantes de pesquisas. O CEP ¢
responsavel pela avaliagdo e acompanhamento dos aspectos éticos de todas as pesquisas
envolvendo seres humanos, visando garantir a dignidade, os direitos, a seguranca e o bem-
estar dos participantes de pesquisas. Caso vocé tenha duvidas e/ou perguntas sobre seus
direitos como participante deste estudo, entre em contato com o Comité de Etica em
Pesquisa em Seres Humanos (CEP) da UFSCar que esta vinculado a Pro-Reitoria de
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Pesquisa da universidade, localizado no prédio da reitoria (drea sul do campus Sao
Carlos). Enderego: Rodovia Washington Luis km 235 - CEP: 13.565-905 - Sao Carlos-
SP. Telefone: (16) 3351-9685. E-mail: cephumanos@ufscar.br. Horario de atendimento:
das 08:30 as 11:30.

O CEP esta vinculado & Comissiio Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP) do
Conselho Nacional de Saude (CNS), e o seu funcionamento e atuacdo sdo regidos pelas
normativas do CNS/Conep. A CONEP tem a funcdo de implementar as normas e
diretrizes regulamentadoras de pesquisas envolvendo seres humanos, aprovadas pelo
CNS, também atuando conjuntamente com uma rede de Comités de Etica em Pesquisa
(CEP) organizados nas instituicdes onde as pesquisas se realizam. Endereco: SRTV 701,
Via W 5 Norte, lote D - Edificio PO 700, 3° andar - Asa Norte - CEP: 70719-040 -
Brasilia-DF. Telefone: (61) 3315-5877 E-mail: conep@saude.gov.br.

Dados para contato (24 horas por dia e sete dias por semana):

Pesquisador Responsavel: Léo Pasqualini de Andrade

Enderego: Rua Condessa de Sao Joaquim n. 239 ap 34 Sao Paulo-SP

Contato telefonico: 11 94059-6886 E-mail: leopasql0@yahoo.com.br

Declaro que entendi os objetivos, riscos e beneficios de minha participac¢io na
pesquisa e concordo em participar.

Local e data:

Nome do Pesquisador Nome do Participante
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APENDICE I —- PERGUNTAS CC

Perguntas a serem feitas aos cientistas da computacao:

1. As Inteligéncias Artificiais, poderdo simular abstragdes, analogias e
estratégias para resolver problemas?

2. A Inteligéncia Artificial depende de descobertas das neurociéncias sobre
o cérebro para se desenvolver?

3. Uma das proximas etapas para a Inteligéncia Artificial é a simulagdo das
emog¢des humanas?

4. Segundo palavras de Stephen Hawking em 2014, “o desenvolvimento da
inteligéncia artificial completa pode significar o fim da raga humana”. O que o sr(a) acha
deste tipo de declaragdes sobre os perigos da Inteligéncia Artificial?

5. Como os jogos, como o xadrez, podem servir de laboratério para as
Inteligéncias Artificiais, em testes com abstragdes, intui¢do, imaginacao?

6. A Inteligéncia Artificial consegue reconhecer as emogdes de humanos? Ou
podera reconhecé-las?

7. O que deve ser mais relevante para o desenvolvimento das Inteligéncias

Artificiais daqui para a frente? Que tipo de pesquisas devem acontecer?
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APENDICE J - PERGUNTAS NC

Perguntas a serem feitas aos neurocientistas:

1. Quais os fatores que diferenciam maquinas e humanos no processo de
aprendizagem?
2. Simular o pensamento humano ¢ possivel por uma inteligéncia artificial?

As maquinas poderiam simular a consciéncia?

3. Pode a Inteligéncia Artificial se tornar “social”, interagir umas com as
outras? Como as neurociéncias interpretam este tipo de questao?

4. Um dos préoximos passos a ser dado pela Inteligéncia Artificial (IA), € o
de colocar emogdes para o processo de tomar decisoes?

5. As metaforas e analogias sdo processos de simulacdo mental exclusivos
dos seres humanos?

6. A Inteligéncia Artificial, para aprender com o ambiente, necessita de um

corpo fisico?
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APENDICE K — PERGUNTAS MX

Perguntas a serem feitas aos mestres de xadrez:

1. Qual sua preferéncia de jogar xadrez, com humanos ou com Inteligéncia
Artificiai (engines)?

2. Implementar as Inteligéncias Artificiais com estratégias ¢ uma possivel
melhora ou ndo se justifica, ja que mesmo sem fazer planos ela conquista o objetivo final?

3. No jogo de xadrez, a Inteligéncia Artificiai (engines) tem sido utilizada
como ferramenta auxiliar para novas ideias e descobertas que envolvem o jogo, pelos
mestres de xadrez. Nao seria esta a utilidade das engines, auxiliar os servigos humanos,
ou elas devem ir além?

4. As decisdes das engines sdo sempre preferiveis que a dos humanos? Elas
sdo previsiveis? Existe um padrao?

5. Na sua opinido, Kasparov tinha razao em reclamar que houve intervengao
humana para as jogadas de Deep Blue?

6. O que falta as engines, como elas podem melhorar?

7. Quando voce estd jogando uma partida, como ¢ feita (ou realizada) a sua

tomada de decisdao? O que vocé pensa?



Perguntas aos amadores e adeptos do jogo de xadrez:

APENDICE L - SURVEY

1. Hé quanto tempo vocé joga xadrez?
a. Menos de 1 (um) ano;
b. Entre 1 (um) e 5 (cinco) anos;
c. Entre 5 (cinco) e 10 (dez) anos;
d. Mais de 10 (dez) anos;

2. Vocé joga torneios de xadrez?
a. Sim;
b. Nao;

3. J& leu algum livro de xadrez?
a. Sim;
b. Nao;

4. Qual seu rating (FIDE, Chess.com ou lichess.org ou outro)?
a. Entre 0 e 1.500;
b. Entre 1.501 e 1.800;
c. Entre 1.801 e 2.000;
d. Entre 2.001 e 2.200;
e. Mais de 2.201.

Diagramas-problema aos amadores e adeptos do jogo de xadrez:

1. Qual o lance de sua escolha no Diagrama 1?
a. Dama branca captura Torre preta em “g8”;
b. Bispo branco move para “e5”
c. Dama branca captura pedo em “d4”;
d. Cavalo branco move para “f7”;
e. Torre branca captura Torre preta em “g8”;
f. Rei branco move para “g3”;
g. Rei branco move para “gl”;
h. Pedo branco move para “g7”;

260
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Diagrama 1

2. Qual o lance de sua escolha no Diagrama 2?
a. Dama branca move para “e8”;

b. Torre branca move para “e8”;

Diagrama 2

3. Qual a primeira ideia que vocé observa no Diagrama 3?
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Diagrama 3

O Diagrama 4 apresenta um lance (seta vermelha) feito por Magnus
Carlsen, ex-campedo mundial (com as pegas pretas) contra Ding Liren,
atual campedo mundial (que jogava de brancas), em uma partida online.
Vocé consegue explicar, em poucas palavras o porqué de Carlsen ter

realizado este lance?
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Diagrama 4

O Diagrama 5 ¢ da primeira partida pelo campeonato mundial de 1972,
entre o russo Boris Spassky e o desafiante, o estadunidense Bobby Fischer.
Fischer, com as pecas pretas, capturou o Pedo branco em “h2” com seu
Bispo de “d6”. Os analistas da época comentaram sobre “o incrivel erro”
cometido por Fischer, que veio a perder a partida, um lance controverso

até os nossos dias. Vocé acha que uma Inteligéncia Artificial poderia



6.

7.

263

cometer tal erro? O lance de Fischer foi proposital? O que vocé pensa a

respeito?
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Diagrama 5

Ao observar o Diagrama 6, lhe vem alguma lembranca & mente? Qual?

Diagrama 6

Faga uma analise do Diagrama 7. Qual o resultado que deve acontecer na
partida?

a. Vitoria das Brancas;

b. Vitoria das Pretas;

c. Empate



Faca uma andlise do Diagrama 8. Esta posi¢cdo ¢ de xeque-mate?
a
b.

C.

o

Diagrama 7

Sim, Dama gl xeque-mate;
Sim, Dama g8 xeque-mate;
Sim, Torre d1 xeque-mate;
Sim, Dama h7 xeque-mate;

Nao existe xeque-mate;

8______ X_
7_____ QQQa
6 _______
S
4__
3
2_ 222
1___W__E_
abcdefgh

Diagrama 8
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APENDICE M — CARTA CONVITE

Carta Convite de Entrevista

Eu, Professora dra. Sylvia lasulaitis, docente do programa de p6s-graduacao em Ciéncia
Tecnologia e Sociedade (PPGCTS), da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar),
por meio desta, venho solicitar o vosso auxilio para coleta de dados referente a tese de
doutorado do aluno sob minha orientacdo, Léo Pasqualini de Andrade, intitulado “O jogo
de xadrez como laboratério do processo de tomar decisdes nas perspectivas da
inteligéncia artificial e da inteligéncia humana”. O objetivo deste estudo ¢ conhecer e
analisar as diferencas das tomadas de decisdo da inteligéncia artificial e da inteligéncia
humana no jogo de xadrez.

Os participantes deste estudo compreendem neurocientistas, cientistas da computagdo e
profissionais de xadrez, que serdo convidados a responder entrevista semiestruturada e o
contato inicial sera feito por meio do envio de informacgdes referentes do estudo através
de endereco eletronico, de forma individual e sigilosa, intencionando-se obter uma prévia
sobre a sua disponibilidade de participacdo. O agendamento dos encontros online
necessarios para a realizacdo de entrevistas semiestruturadas obedecera as sugestdes de
datas e horarios propostos pelo participante, assegurando que a entrevista nao interfira em
suas atividades diarias.

O roteiro da entrevista aborda questdes sobre a inteligéncia artificial e as neurociéncias
em suas perspectivas das tomadas de decisdo, que intentam subsidiar o alcance geral do
estudo. A duragdo média para a contemplacao da entrevista esta prevista para um intervalo
de 20 a 30 minutos. A identidade de cada um dos sujeitos sera preservada. A entrevista
sera registrada através de videoconferéncia pelo Google Meet, uma vez obtido o aceite do
entrevistado através do Termo de Consentimento Livre e Espontaneo (TCLE).

A pesquisa conta com a aprovacao do comité de ética em pesquisa (CEP) que € um 6rgao
que protege o bem-estar dos participantes de pesquisas. O CEP ¢ responsavel pela
avaliacdo e acompanhamento dos aspectos éticos de todas as pesquisas envolvendo seres
humanos, visando garantir a dignidade, os direitos, a seguranca e o bem-estar dos
participantes de pesquisas. Caso vocé€ tenha duvidas e/ou perguntas sobre seus direitos
como participante deste estudo, entre em contato com o Comité de Etica em Pesquisa em
Seres Humanos (CEP) da UFSCar que estd vinculado a Pro-Reitoria de Pesquisa da
universidade, localizado no prédio da reitoria (4rea sul do campus Sao Carlos).
Endereco: Rodovia Washington Luis km 235 - CEP: 13.565-905 - Sdo Carlos-SP.
Telefone: (16) 3351-9685. E-mail: cephumanos@ufscar.br. Horario de atendimento: das
08:30 as 11:30.

O CEP esta vinculado 4 Comissdo Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP) do Conselho
Nacional de Saude (CNS), e o seu funcionamento e atuagdo sao regidos pelas normativas
do CNS/Conep. A CONEP tem a funcdo de implementar as normas e diretrizes
regulamentadoras de pesquisas envolvendo seres humanos, aprovadas pelo CNS, também
atuando conjuntamente com uma rede de Comités de Etica em Pesquisa (CEP)
organizados nas instituicdes onde as pesquisas se realizam. Enderego: SRTV 701, Via W
5 Norte, lote D - Edificio PO 700, 3° andar - Asa Norte - CEP: 70719-040 - Brasilia-DF.
Telefone: (61) 3315-5877 E-mail: conep@saude.gov.br.
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Como forma de agradecimento e contrapartida ao vosso auxilio, nos comprometemos a
inserir mengdes de agradecimento ao senhor(a) pelo apoio prestado, tanto na versao final
da tese de doutorado quanto em demais outras formas de publicagdo oriundas do estudo.
Certos de vossa compreensdo e contribui¢do para a consolidacdo da producdo cientifica
brasileira, dentro das areas da ciéncia da computacao, neurociéncias € para o jogo de
xadrez com objeto empirico, agradecemos antecipadamente a atengao disponibilizada.

Data e Assinaturas

Pesquisador Responsavel: Léo Pasqualini de Andrade

Contato telefonico: 11 94059-6886

E-mail: leopasqlO0@yahoo.com.br

Orientadora Sylvia lasulaitis
Unidade de origem: Ciéncias Sociais e Ciéncia de Dados

E-mail: si@ufscar.br

Universidade Federal de Sdo Carlos

Programa de Pos-graduagdo em Ciéncia, Tecnologia e Sociedade - PPGCTS
Rod. Washington Luis, km 235 - Sdo Carlos - SP - BR

CEP: 13565-905

Telefones: (16) 3351-8417

E-mail: ppgcts@ufscar.br
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ANEXOS

ANEXO A

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP - COMITE DE ETICA EM PESQUISA
COM SERES HUMANOS DA UFSCAR



UNIVERSIDADE FEDERAL DE Plataforma
WX eZ ™ 550 CARLOS - UFSCAR gzymﬂ
PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: O xadrez como laboratorio das tomadas de deciséo nas perspectivas da inteligéncia
artificial e da inteligéncia humana

Pesquisador: LEO PASQUALINI DE ANDRADE

Area Temética:

Versdo: 2

CAAE: 74320123.2.0000.5504

Instituicdo Proponente: Programa de Pés-Graduacédo em Ciéncia, Tecnologia e Sociedade
Patrocinador Principal: Universidade Federal de Sao Carlos/UFSCar

DADOS DO PARECER

NUmero do Parecer: 6.866.245

Apresentacédo do Projeto:

As informacdes elencadas nos campos "Apresentacdo do Projeto”, "Objetivo da Pesquisa" e "Avaliacao dos
Riscos e Beneficios" foram extraidas do arquivo Informacdes Basicas da Pesquisa
(PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_PROJETO_2215203, de 14/02/2024) e/ou do Projeto Detalhado
(Projeto_de_Pesquisa_detalhado_Leo_Pasqualini_de_Andrade, de 12/02/2024): RESUMO, HIPOTESE (se
houver), METODOLOGIA, CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO.

Resumo:

A pesquisa com a inteligéncia artificial, desde seu inicio, utilizou o jogo de xadrez como laboratério de
estudos. Tomar decisdes no jogo de xadrez pelos seres humanos envolve aspectos cognitivos como
planejamento, memoéria e abstragdes. Os calculos de variantes sdo realizados com muita acuracia pelos
algoritmos de inteligéncia artificial, mas ainda assim apresentam problemas a serem resolvidos. O objetivo
deste projeto é conhecer as perspectivas das tomadas de decisdo da inteligéncia artificial e da inteligéncia
humana no jogo de xadrez e analisar suas diferengcas. Como método sera realizada uma revisao
bibliogréafica sobre xadrez, tomadas de deciséo e inteligéncia artificial, com o objetivo de conceituar o tema.
Em seguida, serdo analisadas partidas entre a inteligéncia artificial e seres humanos no jogo de xadrez.
Serdo realizadas entrevistas com neurocientistas, cientistas da computacéo e profissionais de xadrez para
discussdes sobre o tema. Adeptos do jogo de xadrez serdo questionados sobre

Endereco: WASHINGTON LUIZ KM 235

Bairro: JARDIM GUANABARA CEP: 13.565-905
UF: SP Municipio: SAO CARLOS
Telefone: (16)3351-9685 E-mail: cephumanos@ufscar.br
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Continuagéo do Parecer: 6.866.245

posi¢des para se averiguar as tomadas de decisdo de lances em determinadas posicdes. A hipotese € de
gue os seres humanos sédo influenciados por aprendizados de aspectos socioculturais, enquanto o0s
algoritmos se baseiam exclusivamente em calculos, em detrimento de aspectos culturais.

Objetivo da Pesquisa:

As informacdes elencadas nos campos "Apresentacdo do Projeto”, "Objetivo da Pesquisa" e "Avaliacdo dos
Riscos e Beneficios" foram extraidas do arquivo Informa¢des Basicas da Pesquisa
(PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_PROJETO_2215203, de 14/02/2024) e/ou do Projeto Detalhado
(Projeto_de_Pesquisa_detalhado_Leo_Pasqualini_de_Andrade, de 12/02/2024): RESUMO, HIPOTESE (se
houver), METODOLOGIA, CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO.

Hipotese:
Enquanto a IA se utiliza de calculos matematicos, estatisticas e probabilidades para tomar suas decisfes, a
IH utiliza fatores cognitivos, como a emocéo, abstracédo e reconhecimento de padrées aprendidos.

Objetivo Primario:
Analisar os processos de tomada de deciséo da inteligéncia artificial especialista e dos seres humanos, em
uma partida de xadrez.

Objetivo Secundario:
Conhecer os processos de tomada de decisdo da inteligéncia artificial especialista e dos seres humanos, em
uma partida de xadrez.

Avaliacdo dos Riscos e Beneficios:

As informacdes elencadas nos campos "Apresentacdo do Projeto”, "Objetivo da Pesquisa" e "Avaliacdo dos
Riscos e Beneficios" foram extraidas do arquivo Informa¢des Basicas da Pesquisa
(PB_INFORMAGCOES_BASICAS_DO_PROJETO_2215203, de 14/02/2024) e/ou do Projeto Detalhado
(Projeto_de_Pesquisa_detalhado_Leo_Pasqualini_de_Andrade, de 12/02/2024): RESUMO, HIPOTESE (se
houver), METODOLOGIA, CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO.

Riscos:
OS RISCOS SAO REFERENTES A POSSIVEIS DESCONFORTOS DE ORDEM PSIQUICA OU FISICA
QUE ENTREVISTAS (ANEXO 1) E QUESTIONARIOS (ANEXO 2) PODEM ACARRETAR AOS

Endereco: WASHINGTON LUIZ KM 235
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PARTICIPANTES DA PESQUISA.

Beneficios:

DENTRE OS BENEFICIOS ESTAO O DE AMPLIAR OS CONHECIMENTOS A RESPEITO DA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA), SEUS PROCESSOS DE TOMAR DECISOES E COMO A IA PODE
ACARRETAR EM MUDANGCAS NA SOCIEDADE.

Comentérios e Consideracdes sobre a Pesquisa:
Trata-se de uma pesquisa que deve seguir 0s preceitos éticos estabelecidos pela Resolugdo CNS n° 510 de
2016 e suas complementares.

Consideragdes sobre os Termos de apresentacgéo obrigatoria:
Vide campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes”

Recomendagdes:
Vide campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes”

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:

Agradecemos as providéncias e os cuidados tomados pelos pesquisadores ao apresentarem a 22 verséo do
protocolo de pesquisa ao CEP da UFSCar. Trata-se de analise de resposta ao parecer pendente n.6625787
emitido pelo CEP em 26/01/2024.

Seguem abaixo as pendéncias listadas no parecer anterior do CEP e seu status (atendida, ndo atendida,
parcialmente atendida).

Pendéncia 1: Numero de participantes da pesquisa (ATENDIDA)

O pesquisador esclarece, com relacdo a projecdo do numero de participantes: "Realizacédo de entrevistas
semiestruturadas com 8 (OITO) neurocientistas, 8 (OITO) cientistas da computagéo e 8 (OITO) profissionais
de xadrez (ANEXO 1) através de videoconferéncia a ser gravada, pelo Google Meet e armazenada no
google drive. Este procedimento da entrevista, a videoconferéncia visa facilitar o contato com participantes
gue estejam em lugares distantes do local de residéncia do entrevistador. 3) Aplicacéo através de formulario
google de diagramas de xadrez aos aficionados do jogo que aceitarem participar da pesquisa, contendo
op¢Oes tipo multipla escolha para solucionar problemas simples sobre lances de xadrez que envolvem
aspectos enxadristicos (ANEXO 2).
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Pendéncia 2: Riscos da pesquisa (ATENDIDA)

O pesquisador esclarece, com relagdo aos riscos da pesquisa aos participantes: "OS RISCOS SAO
REFERENTES A POSSIVEIS DESCONFORTOS DE ORDEM PSIQUICA OU FiSICA QUE ENTREVISTAS
(ANEXO 1) E QUESTIONARIOS (ANEXO 2) PODEM ACARRETAR AOS PARTICIPANTES DA
PESQUISA." Houve também alteracdo no TCLE: "OS RISCOS RELATIVOS A SUA PARTICIPACAO NA
PESQUISA PODEM CAUSAR DESCONFORTOS, SEJAM SOCIAIS, INTELECTUAIS OU CULTURAIS
COMO TAMBEM CANSACO MENTAL, AO RESPONDER O QUESTIONARIO. CASO SINTA ALGUM
DESCONFORTO OU CANSACO DECORRENTES DO QUESTIONARIO CONTIDO NO FORMULARIO,
VOCE PODERA SUSPENDER SEU CONSENTIMENTO E PARTICIPAQAO NESTA PESQUISA."

Pendéncia 3: Acesso aos resultados da pesquisa (ATENDIDA)

O pesquisador esclarece que havera acesso aos resultados da pesquisa: "OS RESULTADOS SERAO
DIVULGADOS EM ARTIGOS, CONGRESSOS E NA PAGINA DO NOSSO GRUPO DE PESQUISA,
JINTERFACES¢ NA INTERNET, https://www.interfaces.ufscar.br/"

Pendéncia 4: Obtencao de dados dos participantes para a entrevista (ATENDIDA)

O pesquisador esclarece, com relagcdo a obtengédo de dados dos participantes, que: "OS CONVIDADOS
PARA AS ENTREVISTAS DESTE PROJETO SERAO OS AUTORES RELEVANTES E DE REFERENCIA
PROVENIENTES DA REVISAO BIBLIOGRAFICA DA PESQUISA, CUJAS PUBLICACOES DE ARTIGOS E
LIVROS CONTEM ENDERECOS ELETRONICOS (E-MAIL OU SITIOS DA INTERNET) PUBLICOS E
DISPONIBILIZADOS PARA QUE O CONTATO COM ELES SEJA POSSIVEL. ATRAVES DA CARTA
CONVITE (ANEXO 5) O ENTREVISTADO, POR SUA LIVRE VONTADE E ESCOLHA CONSCIENTE,
AUTONOMA E ESCLARECIDA, PODERA ACEITAR OU DECLINAR PARTICIPAR DA PESQUISA. A
CARTA CONVITE MANIFESTA O MAXIMO RESPEITO E CORDIALIDADE COM O ENTREVISTADO
(ANEXO 5). COM RESPEITO A LEI GERAL DE PROTECAO DE DADOS (LGPD), NENHUM
ENTREVISTADO SERA CONVIDADO PARA A ENTREVISTA, SE NAO HOUVER DISPONIVEL SEU
ENDERECO ELETRONICO (E-MAIL), EM ARTIGOS LIVROS OU SITIOS PESSOAIS DA INTERNET.
CONSIDERAMOS QUE SERAO 8 (OITO) ENTREVISTAS COM PESQUISADORES EM NEUROCIENCIAS,
8 (OITO) PESQUISADORES DA CIENCIA."

Tais informacgdes constam do TCLE para a entrevista e do TCLE para o questionario online.

Consideragdes Finais a critério do CEP:
Diante do exposto, 0 Comité de ética em pesquisa - CEP, de acordo com as atribuicdes
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definidas na Resolucao CNS n° 510 de 2016, manifesta-se por considerar "Aprovado" o projeto. Conforme
dispde o Capitulo VI, Artigo 28, da Resolucdo N° 510 de 07 de abril de 2016, a responsabilidade do
pesquisador é indelegével e indeclinavel e compreende 0s aspectos éticos e legais, cabendo-lhe, apds
aprovacéo deste Comité de Etica em Pesquisa:

Il - conduzir o processo de Consentimento e de Assentimento Livre e Esclarecido;

Il - apresentar dados solicitados pelo CEP ou pela CONEP a qualquer momento;

IV - manter os dados da pesquisa em arquivo, fisico ou digital, sob sua guarda e responsabilidade, por um
periodo minimo de 5 (cinco) anos apés o término da pesquisa;

V - apresentar no relatério final que o projeto foi desenvolvido conforme delineado, justificando, quando
ocorridas, a sua mudancga ou interrupgao.

Este relatério final devera ser protocolado via notificacdo na Plataforma Brasil.

OBSERVACAO: Nos documentos encaminhados por Notificagdo NAO DEVE constar alterac&o no contetido
do projeto. Caso o projeto tenha sofrido alteracdes, o pesquisador devera submeter uma "EMENDA".

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informacgdes Béasicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P | 14/02/2024 Aceito
do Projeto ROJETO 2215203.pdf 17:26:14
TCLE / Termos de | TCLE_Anexo_3_e_Anexo_4.pdf 12/02/2024 |LEO PASQUALINI Aceito
Assentimento / 19:04:36 |DE ANDRADE
Justificativa de
Auséncia
Outros Carta_Resposta_versaol.pdf 12/02/2024 |LEO PASQUALINI Aceito

18:38:57 DE ANDRADE
Projeto Detalhado / |Projeto_de_Pesquisa_detalhado Leo P| 12/02/2024 [LEO PASQUALINI Aceito
Brochura asqualini_de_Andrade.pdf 18:37:15 |DE ANDRADE
Investigador
Folha de Rosto Folha_de rosto_Leo Pasqualini_de An| 19/09/2023 |LEO PASQUALINI Aceito
drade 19 09 2023 assinado.pdf 14:12:32 | DE ANDRADE

Situacao do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:

Endereco: WASHINGTON LUIZ KM 235

Bairro: JARDIM GUANABARA CEP: 13.565-905
UF: SP Municipio: SAO CARLOS
Telefone: (16)3351-9685 E-mail: cephumanos@ufscar.br
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UNIVERSIDADE FEDERAL DE Plataforma
WX eZ ™ 550 CARLOS - UFSCAR %Mﬂ
Continuagéo do Parecer: 6.866.245

Nao

SAO CARLOS, 04 de Junho de 2024

Assinado por:
Sonia Regina Zerbetto

(Coordenador(a))
Endereco: WASHINGTON LUIZ KM 235
Bairro: JARDIM GUANABARA CEP: 13.565-905
UF: SP Municipio: SAO CARLOS
Telefone: (16)3351-9685 E-mail: cephumanos@ufscar.br
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