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  Fundamentos de IA generativa


  A IA generativa rapidamente se tornou uma tecnologia transformadora no campo da inteligência artificial (IA) e aprendizado de máquina, revolucionando processos criativos e a resolução de problemas em diversos setores e casos de uso. Ela está expandindo os limites da autonomia em sistemas inteligentes baseados em agentes. Neste capítulo, vamos abordar os fundamentos da IA generativa. Exploraremos o que é IA generativa juntamente com um breve histórico dos modelos de IA generativa. Em seguida, vamos discutir os diferentes tipos de modelos generativos, que incluem autoencoders variacionais (VAEs), redes generativas adversariais (GANs), autoregressivos e modelos transformadores. Em seguida, vamos nos aprofundar nas aplicações de IA generativa e encerrar o capítulo com uma breve discussão sobre algumas das limitações e desafios relacionados à IA generativa.


  Abordaremos os seguintes tópicos neste capítulo introdutório, que ajudarão a estabelecer as bases da IA generativa à medida que exploramos mais a fundo as capacidades de agentes inteligentes autônomos impulsionados por IA generativa:


  
    	Introdução à IA generativa


    	Tipos de modelos de IA generativa


    	Aplicações da IA generativa


    	Desafios e limitações da IA generativa

  


  Ao final deste capítulo, você terá adquirido uma compreensão abrangente da IA generativa, incluindo seus conceitos fundamentais, aplicações diversas e desafios atuais. Você também conhecerá o potencial e as limitações da tecnologia, com foco especial em seu papel crítico no avanço de agentes inteligentes e sistemas agênticos.


  Introdução à IA generativa


  IA generativa refere-se a uma classe de tecnologias de IA que é capaz de gerar diversas formas de conteúdo, incluindo, mas não se limitando a, texto, imagens, áudio e vídeo. Esses sistemas de IA podem gerar novo conteúdo, com base em seus dados de treinamento e parâmetros de entrada, que geralmente incluem prompts de texto, mas também podem envolver outras formas de entrada, como imagens. A recente repercussão em torno da IA generativa decorre da simplicidade com que novas interfaces de usuário, impulsionadas por essa tecnologia de IA, podem criar texto, gráficos e vídeos de alta qualidade em segundos.


  Em termos muito simples, a IA generativa trata de criar novos dados que se parecem com os dados a partir dos quais ela foi treinada. Em outras palavras, aprender os padrões, as estruturas e as distribuições subjacentes dos dados de entrada habilita um procedimento dentro do modelo que lhe permite gerar novos dados de maneira semelhante. Por exemplo, se treinado em um conjunto de dados de rostos humanos, um modelo de IA generativa será capaz de criar rostos completamente novos de pessoas que não existem de fato na vida real, mas que são muito realistas. Em essência, modelos de IA generativa funcionam aprendendo a distribuição de probabilidade de um conjunto de dados e, então, realizando amostragem a partir dessa distribuição para criar novas instâncias. Essa abordagem é diferente dos modelos discriminativos, cujo objetivo é aprender a distinguir classes de dados. Por exemplo, um modelo discriminativo poderia ser treinado para separar imagens de gatos e cães, mas um modelo generativo seria treinado para criar imagens completamente novas de gatos ou cães.


  O conceito de IA generativa vem de muito tempo; na verdade, remonta à época em que o machine learning estava em sua infância. No entanto, foi apenas recentemente que esse campo veio à tona devido às redes neurais e às melhorias drásticas no poder computacional nos últimos 10 anos. Nas primeiras tentativas de modelagem generativa—modelos de mistura Gaussiana e modelos ocultos de Markov—muitas técnicas estatísticas mais simples estavam envolvidas. Métodos de modelagem de distribuições de dados arbitrariamente complexas têm uma compatibilidade potencial muito maior com os tipos de métodos que anteriormente eram dominantes, mas que recentemente foram superados pelo deep learning. O deep learning foi, portanto, um divisor de águas para o campo da IA generativa. Modelos, como VAEs, que começaram a surgir por volta do início da década de 2010, foram capazes de fazer alavancagem de redes neurais profundas para modelar distribuições de dados mais complexas. Por volta desse mesmo período, GANs foram propostas; pela primeira vez, ofereceram uma nova forma de duas redes neurais trabalharem juntas para criar dados, usando princípios da teoria dos jogos. De modo geral, esses avanços deram saltos em direção às possibilidades de tornar real a criação de dados de alta qualidade e realista.


  Isso pode levar à inovação na maioria dos campos em diversos setores, como saúde, finanças, educação, viagens e hotelaria, manufatura e mais. A IA generativa nas indústrias criativas ajuda artistas e designers a pensar fora da caixa, auxiliando na concepção de conteúdo novo e inovador. Ela abre caminhos para novas rotas de descoberta de fármacos e medicina personalizada. No mundo dos negócios, a IA generativa atua fornecendo engajamento de clientes eficiente por meio de conteúdo e experiências personalizadas. O outro ponto envolve questionar a própria postura em relação à criatividade e à originalidade: quando as máquinas conseguem produzir em massa material muito semelhante, a pessoa é automaticamente levada a pensar sobre o que é criatividade, quem é realmente o artista e quais deveriam ser os parâmetros éticos para conteúdo criado por IA.


  Tendo entendido o que é IA generativa e seu breve histórico, vamos explorar os diferentes tipos de modelos de IA generativa.


  Tipos de modelos de IA generativa


  IA generativa é um interessante domínio da IA que trata da geração de novos dados sintéticos por meio do aprendizado de padrões a partir de conjuntos de dados já existentes, visando gerar saídas que compartilhem propriedades e características estatísticas semelhantes aos dados de treinamento. Aqui está uma visão geral de alguns dos tipos mais proeminentes de modelos generativos: VAEs, GANs e modelos autorregressivos.


  VAEs


  Um dos modelos generativos mais populares é o VAE. A ideia central por trás do VAE consiste em aprender um mapeamento probabilístico entre dados e um espaço latente, e vice-versa. Isso significa aprender como converter dados reais em uma representação simplificada (como uma forma comprimida) e depois em dados que pareçam reais, novamente. VAEs são projetados para garantir uma alta verossimilhança dos dados, ao mesmo tempo em que preservam um espaço latente bem estruturado para viabilizar a geração de novas amostras de dados semelhantes aos dados de treinamento. Algumas das variantes de VAE mais comuns são as seguintes:


  
    	VAE: O modelo básico que comprime e reconstrói dados. Ele fornece um framework para gerar novas amostras a partir do espaço latente aprendido. O VAE é um modelo generativo que aprende a comprimir e reconstruir dados enquanto também aprende uma distribuição de probabilidade do espaço latente. Em termos mais simples, um VAE é como um algoritmo inteligente que aprende a entender e recriar dados. Imagine-o como um artista habilidoso que consegue comprimir uma pintura detalhada em um esboço simples (codificação) e então recriar a pintura completa a partir desse esboço (decodificação). O que torna os VAEs especiais é que eles não apenas copiam dados, mas também aprendem a essência deles, permitindo criar novos dados semelhantes. Isso é como um artista aprendendo não apenas a copiar pinturas específicas, mas também a entender tão bem o estilo que consegue pintar novas obras originais nesse estilo. Na prática, VAEs têm sido usados de maneiras muito criativas. Por exemplo, na descoberta de fármacos, VAEs têm sido usados para gerar novas estruturas moleculares. Pesquisadores da AstraZeneca usaram VAEs para explorar o espaço químico e propor novas moléculas semelhantes a fármacos com propriedades desejadas, potencialmente acelerando o processo de desenvolvimento de medicamentos [1].


    	Beta-VAE: Uma extensão do VAE que introduz um hiperparâmetro para controlar explicitamente o compromisso entre a qualidade de reconstrução e o desemaranhamento do espaço latente. O modelo promove a criação de representações mais representações interpretáveis e desemaranhadas. Em termos mais simples, o Beta-VAE é como uma versão mais flexível do VAE original. Ele permite que pesquisadores ajustem o quanto o modelo foca em recriar detalhes exatos versus entender as características subjacentes dos dados. Isso é semelhante a ensinar um estudante de arte não apenas a copiar uma pintura, mas também a entender e separar os elementos-chave, como cor, forma e estilo. Essa capacidade de desemaranhar características torna o Beta-VAE particularmente útil em áreas como visão computacional e robótica. Por exemplo, pesquisadores usaram o Beta-VAE para ensinar robôs a entender melhor objetos. Ao aprender a separar características como tamanho, cor e posição, robôs podem reconhecer e manipular objetos mais facilmente em diferentes situações, tornando-os mais adaptáveis e eficientes em várias tarefas [2].


    	Autoencoder Variacional Condicional (CVAE): Uma variante que condiciona o processo de geração a alguma informação extra, tipicamente rótulos de classe, produzindo não apenas dados semelhantes ao conjunto de treinamento, mas também amostras que podem então ser extraídas de classes específicas . Pense no CVAE como uma versão mais controlada do VAE, como um artista que pode pintar em diferentes estilos sob demanda. Em vez de apenas criar novas pinturas aleatórias, esse artista pode ser instruído a “Pinte uma paisagem” ou “Pinte um retrato” e eles criarão uma nova arte nessa categoria específica. Esse controle adicional torna o CVAE muito útil em aplicações práticas. Por exemplo, na área de jogos eletrônicos, o CVAE tem sido usado para desenvolvimento de jogos e geração procedural de conteúdo, com a criação de elementos de jogo como design de personagens, layouts de níveis, música e efeitos sonoros, e assim por diante. Ao fornecer diferentes condições como “Crie um nível de floresta” ou “Crie um nível de deserto”, o CVAE pode produzir uma ampla variedade de ambientes de jogo, economizando tempo para os designers e aprimorando a experiência do jogador com mundos de jogo mais diversos e interessantes [3].

  


  GANs


  Uma GAN é basicamente composta por duas redes neurais: um gerador e um discriminador. O gerador gera amostras de dados sintéticos; a outra treinada rede neural deveria então ser capaz de distinguir entre amostras reais e criadas. Durante o treinamento dessas redes, elas são treinadas juntas de forma antagônica: o gerador tenta enganar o discriminador, enquanto o discriminador tenta classificar corretamente dados reais versus falsos. Nessa competição, o gerador fica cada vez melhor em gerar dados falsos. A seguir estão alguns dos diferentes tipos de GANs:


  
    	GAN: O modelo básico no qual o gerador e o discriminador são treinados adversarialmente; é o modelo base para a maioria das inovações em modelagem generativa. Como explicado anteriormente, você pode imaginar a GAN como um jogo entre dois jogadores — um falsificador (gerador) tentando criar dinheiro falso, e um detetive (discriminador) tentando identificar as falsificações. À medida que competem, ambos ficam melhores em seus trabalhos, o que significa que o falsificador fica cada vez melhor em criar dinheiro falso. Essa configuração inteligente permite que GANs criem dados falsos incrivelmente realistas, como imagens ou sons [4].


    	GAN convolucional profunda (DCGAN): Este é um refinamento do modelo base de GAN com redes neurais convolucionais profundas; no momento, é uma das melhores arquiteturas para gerar imagens de alta qualidade. Pense na DCGAN como um artista mais sofisticado em comparação com a GAN básica. É como fazer um upgrade de ferramentas simples de esboço para um estúdio completo de arte digital, permitindo a criação de imagens muito mais detalhadas e realistas. As DCGANs são particularmente boas em entender e recriar padrões complexos em imagens [5].


    	GAN de Wasserstein (WGAN): Propõe uma função de perda diferente com a distância de Wasserstein. Isso remove problemas durante o treinamento com uma GAN, tornando-o mais estável e melhorando a qualidade das amostras. Isso ajuda a medir melhor a distância entre duas distribuições de probabilidade. A WGAN é como dar ao artista (gerador) e ao crítico (discriminador) em uma GAN uma maneira melhor de se comunicar e avaliar o trabalho um do outro. Em vez de apenas dizer “bom” ou "ruim", eles agora podem dar um feedback mais detalhado, como “Você está chegando mais perto” ou “Você está muito longe”. Isso leva a uma melhoria mais consistente e a resultados de alta qualidade. Em aplicações práticas, WGANs têm sido usadas na geração de imagens médicas sintéticas para fins de treinamento. Isso ajuda a criar conjuntos de dados maiores e mais diversos para o treinamento de sistemas de IA diagnósticos, potencialmente melhorando sua acurácia na detecção de doenças a partir de tomografias e raios X [6].


    	StyleGAN: Gera imagens realistas de alta qualidade. O modelo é especialmente bom no tratamento separado de estilo e conteúdo. As evoluções trazidas pelas introduções do StyleGAN2 e do StyleGAN3 continuam voltadas a melhorar a fidelidade e o realismo das imagens. Pense no StyleGAN como um artista digital avançado que não apenas pode criar imagens realistas, mas também misturar e combinar diferentes estilos e conteúdos. É como ter um pintor que pode pegar o estilo de Van Gogh e aplicá-lo a uma paisagem urbana moderna. Essa flexibilidade torna o StyleGAN incrivelmente versátil [7].

  


  Modelos autorregressivos e arquitetura Transformer


  Modelos autoregressivos geram seus pontos de dados um de cada vez, condicionando cada um de seus pontos de dados ao anterior. Surpreendentemente, isso acaba se mostrando muito útil em tarefas nas quais a sequência ou a estrutura dos dados é relevante, como geração de texto e geração de imagens. A arquitetura Transformer, introduzida no artigo Attention Is All You Need [8], é uma arquitetura de modelo que revolucionou muitas tarefas sequenciais de dados, especialmente em processamento de linguagem natural (NLP). Seus componentes-chave são demonstrados na Figura 1.1:


  
    
      [image: ]
    

  


  Figura 1.1 – A arquitetura Transformer


  Estes principais componentes incluem o seguinte:


  
    	Mecanismo de autoatenção: Uma técnica computacional que permite ao modelo concentrar-se dinamicamente em diferentes partes da entrada ao processar cada elemento


    	Atenção multi-cabeça: Múltiplos mecanismos de atenção executando em paralelo, permitindo que o modelo se concentre em diferentes aspectos da entrada simultaneamente


    	Codificação posicional: Adiciona informação sobre a posição de cada elemento na sequência


    	Redes neurais feed-forward: Processam a saída das camadas de atenção


    	Normalização de camada e conexões residuais: Melhoram a estabilidade do treinamento e o fluxo de informação

  


  Transformers podem ser utilizados tanto em configurações autorregressivas quanto não autorregressivas, o que os torna versáteis para diversas tarefas. A seguir estão alguns exemplos:


  
    	PixelCNN: Gera imagens de forma autorregressiva, pixel a pixel, aplicando condicionamento a cada pixel com base nos anteriormente gerados. Este modelo é muito eficaz na geração de imagens de alta qualidade, com detalhes finos [9].


    	PixelSNAIL: Um aprimoramento em relação ao PixelCNN que adiciona mecanismos de atenção ao modelo para capturar dependências fortes entre pixels e, portanto, uma melhor qualidade de imagem [10].


    	GPT: Sigla para Transformer Generativo Pré-treinado, é uma linha de modelos especializados em geração de texto—isto é, prevendo quais palavras devem vir a seguir. Entre eles estão GPT-2, GPT-3 e GPT-4, representando um grande salto na geração de texto coerente e contextualmente relevante [11] [12].


    	BERT: Ao contrário do GPT, o BERT, que é a sigla para Bidirectional Encoder Representations from Transformers, é projetado para entender o contexto em ambas as direções no texto. Ele usa a parte do codificador do Transformer e é tipicamente usado para tarefas que exigem a compreensão de toda a entrada de uma só vez, em vez de gerar texto de forma autorregressiva [13].


    	Text-To-Text Transfer Transformer (T5): Este modelo enquadra todas as tarefas de NLP em um formato texto-para-texto. Ele usa a arquitetura Transformer completa (tanto o codificador quanto o decodificador) e pode lidar com diversas tarefas de geração de texto [14].

  


  Embora dependa da tarefa, esses modelos demonstram como a arquitetura Transformer pode ser adaptada tanto para tarefas autorregressivas (como GPT) quanto para não autorregressivas (como BERT), evidenciando sua versatilidade no tratamento de dados sequenciais. Os pontos fortes variam entre modelos generativos. Essa classe de modelos vai desde a geração de imagens fotorrealistas até texto coerente e amostras de dados totalmente novas.


  Com base no sucesso de modelos como GPT, pesquisadores escalaram essas arquiteturas para criar modelos de linguagem de grande porte (LLMs). Esses modelos, frequentemente treinados em grandes volumes de texto aberto da web e outros dados de texto livremente disponíveis, demonstraram proficiência excepcional em compreender e gerar texto semelhante ao humano em diversas aplicações, evidenciando sua versatilidade e habilidades linguísticas avançadas. Exemplos de LLMs incluem GPT-3, GPT-4, PaLM e BERT-large. Esses modelos ampliaram os limites do que é possível em NLP, mostrando proficiência em tarefas que vão de resposta a perguntas e resumização até escrita criativa e geração de código. A seguir está uma visão geral dos tipos comuns de LLMs:


  
    	LLMs autorregressivos: Esses modelos de linguagem são tipicamente capazes de gerar texto sequencialmente, isto é, um token por vez. Algumas das tarefas comuns para as quais esses tipos de modelos são usados incluem geração de texto, tarefas de completação de texto e escrita criativa. Alguns exemplos populares de LLMs autorregressivos são a série GPT (GPT-3, GPT-4) e PaLM.


    	LLMs do tipo apenas codificador: Esses modelos se especializam em compreensão de linguagem natural (NLU) tarefas, que envolvem analisar e compreender entrada de texto sem gerar um novo texto. LLMs do tipo apenas codificador, como BERT e suas variantes incluindo RoBERTa, concentram-se em compreender o contexto e o significado do texto de entrada. Esses modelos processam a sequência de entrada inteira simultaneamente, permitindo capturar o contexto e ajudando em tarefas como classificação de texto, reconhecimento de entidades nomeadas (NER), e análise de sentimento.


    	LLMs do tipo codificador-decodificador: Esta é uma combinação de arquitetura de codificador e decodificador em que os modelos não apenas conseguem entender o contexto do texto de entrada (NLU), mas também são capazes de gerar saída textual. O modelo T5 discutido anteriormente é um exemplo muito popular de um LLM do tipo codificador-decodificador, juntamente com modelos como BERT. Esses modelos são capazes de tradução de linguagem, resumização e resposta a perguntas.


    	LLMs multimodais: Multimodalidade é um conceito em que um modelo de IA pode não apenas lidar com texto, mas também outras modalidades, como imagem, vídeo e áudio. LLMs multimodais podem processar e gerar conteúdo em várias modalidades, como texto, imagem, áudio, vídeo e qualquer combinação delas. Esses modelos são bastante recentes por natureza, e avanços recentes em capacidade de computação tornaram possível treinar LLMs multimodais. Alguns dos LLMs multimodais mais conhecidos são DALL-E, Stable Diffusion, Flamingo, GPT-4 e LlaVa.


    	LLMs ajustados por instruções: LLMs são frequentemente treinados em um grande corpus de texto da web ou outros textos abertamente disponíveis. Assim, em certos cenários, esses modelos podem não ter um desempenho eficaz em tarefas que usam dados que o modelo nunca viu antes e, portanto, podem falhar em seguir a intenção do usuário. Por exemplo, um manual de fabricação de um instrumento proprietário pode conter linguagem proprietária específica de domínio, à qual o modelo pode não ter sido exposto durante o treinamento. Nesses casos, LLMs podem passar por ajuste fino usando os dados específicos de domínio para seguir instruções e prompts específicos (isto é, texto de entrada para o modelo). Esse ajuste fino especial permite que o modelo execute tarefas específicas de domínio nas quais o modelo foi ajustado, além de suas outras capacidades. Pense nisso como personalizar um modelo para ser bom em realizar uma tarefa que seja significativa para o seu caso de uso. Um dos exemplos comuns de tal modelo é o InstructGPT, em que pesquisadores realizaram ajuste fino do modelo GPT-3 com instruções específicas. Esses tipos de modelos são usados em uma infinidade de tarefas diferentes, como chatbots, assistentes virtuais e aplicações específicas de tarefa.


    	LLMs específicos de domínio: Como mencionado anteriormente, embora LLMs sejam frequentemente treinados em um grande conjunto de dados abertos da web, geralmente disponíveis, eles podem não ter um desempenho muito bom em ambientes específicos de domínio. Embora LLMs ajustados por instruções sejam um caminho para fazer com que esses modelos de uso geral funcionem para tarefas específicas de domínio, pesquisadores inovaram no treinamento de LLMs específicos de domínio desde o zero. Isso significa que esses modelos foram pré-treinados em conhecimento de domínio altamente especializado. Por exemplo, o modelo BioBERT é treinado em dados médicos hiperespecializados, ao passo que o LegalBERT é treinado em documentos jurídicos. Esses modelos são úteis para tarefas especializadas em áreas específicas, como medicina, direito e finanças.

  


  Agentes de IA baseados em LLMs


  Cada um dos tipos de LLM discutidos anteriormente tem seus próprios pontos fortes e fracos e são adequados para diferentes aplicações. No entanto, nosso foco neste livro será aprofundar-se nas capacidades de agentes de LLM e explorar como sistemas avançados podem ser construídos utilizando-as. É importante observar que agentes de LLM não se encaixam perfeitamente em uma única categoria, pois representam uma aplicação avançada da tecnologia de LLM, em vez de um tipo específico de arquitetura de modelo. Agentes são tipicamente construídos usando LLMs ajustados por instruções como sua base, frequentemente combinados com componentes e capacidades adicionais, como você aprenderá adiante neste livro.


  Vamos analisar um exemplo simples para demonstrar as capacidades de um sistema baseado em agentes impulsionado por um LLM. Nosso exemplo é um site de viagens que possui um chatbot assistente de reservas de voos, que é uma interface conversacional construída com um LLM. Ele pode ajudar clientes a reservar passagens de viagem por meio de conversas semelhantes às humanas. No backend, o chatbot pode executar várias tarefas à medida que a conversa avança. Veja como uma conversa de exemplo pode ser para um cliente que está procurando reservar uma passagem aérea:


  
    
      

      
    

    
      
        	
          Assistente de Reservas de Voos

        
      


      
        	
          [image: A gray and white image of a smiling woman.  Descrição gerada por IA]

        

        	
          Olá, quero reservar um voo.

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          Olá! Ficarei feliz em ajudar você a reservar um voo. Para começar, poderia me informar sua cidade de partida e o destino?

        
      


      
        	
          [image: A smiling woman with dark hair and a white shirt.  Descrição gerada por IA]

        

        	
          Quero ir de San Diego para SFO.

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          Ótimo, obrigado por fornecer essa informação. Você deseja voar de San Diego (SAN) para o San Francisco International Airport (SFO). Para ajudar a encontrar as melhores opções de voo, precisarei de mais alguns detalhes.


          1. Qual é a sua data de viagem preferida?


          2. Esta é uma viagem só de ida ou ida e volta?


          3. Quantos passageiros irão viajar?
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          Quero ir na próxima sexta-feira e voltar no domingo. Apenas eu viajando.

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          Obrigado pela informação adicional. Deixe-me resumir o que tenho até agora:


          – Partida: San Diego (SAN) para San Francisco (SFO)


          – Data de ida: Próxima sexta-feira – 08/23/2024


          – Data de volta: Domingo – 08/25/2024


          – Passageiros: 1 adulto

        
      


      
        	

        	
          Antes de pesquisar os voos, tenho mais algumas perguntas:


          1. Você tem um horário do dia preferido para seus voos (manhã, tarde ou noite)?


          2. Você tem uma companhia aérea de preferência ou está aberto a todas as companhias?


          3. Qual classe de serviço você prefere (Econômica, Econômica Premium, Business ou Primeira Classe)?
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          Prefiro voos pela manhã. Sem preferência de companhia aérea. Classe Econômica está bom.

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          Obrigado por esses detalhes. Vou buscar voos pela manhã na classe Econômica em todas as companhias aéreas para a sua viagem. Dê-me um momento para encontrar as melhores opções para você.


          [procurando voos... por favor, aguarde....]

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          Encontrei algumas opções para a sua viagem. Aqui estão os melhores voos pela manhã:


          Ida (SAN para SFO) - Próxima sexta-feira:


          1. United Airlines UA1234: Parte às 7:15 AM, Chega às 8:45 AM


          2. Alaska Airlines AS5678: Parte às 8:30 AM, Chega às 10:00 AM


          Volta (SFO para SAN) - Domingo:


          1. Delta Air Lines DL9876: Parte às 9:00 AM, Chega às 10:30 AM


          2. Southwest Airlines WN5432: Parte às 10:15 AM, Chega às 11:45 AM


          O preço total da viagem de ida e volta, incluindo taxas e impostos, é:


          – Opção 1 (United/Alaska): $325


          – Opção 2 (Delta/Southwest): $310


          Qual opção você prefere? Ou gostaria que eu procurasse voos diferentes?
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          A segunda opção parece boa. Pode reservar essa para mim?

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          Certamente! Ficarei feliz em reservar a segunda opção para você. Apenas para confirmar, vou reservar o seguinte itinerário:


          Ida: Alaska Airlines AS5678


          – Data: 08/23/2024


          – Partida de San Diego às 8:30 AM, Chegada em SFO às 10:00 AM

        
      


      
        	

        	
          Volta: Southwest Airlines WN5432


          – Data: 08/25/2024


          – Partida de SFO às 10:15 AM, Chegada em San Diego às 11:45 AM


          Preço total: $310


          Para prosseguir com a reserva, vou precisar de alguma informação adicional:


          1. Seu nome completo como aparece no seu documento de identificação emitido pelo governo


          2. Sua data de nascimento


          3. Seu endereço de e-mail (para envio da confirmação)


          4. Seu número de telefone


          5. Algum pedido especial (por exemplo, preferências de refeição, preferências de assento)


          Além disso, observe que você precisará fornecer uma forma de pagamento para concluir a reserva. Você está pronto para prosseguir com esta informação?
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          Sim, estou pronto. Meu nome é John Smith, nascido em 05/15/1985. Meu e-mail é john.smith@email.com e meu número de telefone é 555-123-4567. Sem pedidos especiais.

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          Obrigado por fornecer essa informação, Sr. Smith. Inseri seus dados no sistema de reservas. Aqui está um resumo da informação que tenho:


          – Nome: John Smith


          – Data de Nascimento: 05/15/1985


          – E-mail: john.smith@email.com


          – Telefone: 555-123-4567


          – Pedidos Especiais: Nenhum


          A etapa final é processar o pagamento de $310 pelos seus voos. Por razões de segurança, não posso aceitar informação de cartão de crédito diretamente neste chat. Em vez disso, enviarei um link de pagamento seguro para o seu endereço de e-mail (john.smith@email.com).


          Assim que receber o e-mail, siga o link para concluir o processo de pagamento. Após o pagamento ser processado com sucesso, você receberá outro e-mail com a confirmação do voo e os e-tickets.


          Posso prosseguir enviando o link de pagamento para o seu e-mail?
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          Sim, está bem. Por favor, envie o link de pagamento.

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          Excelente, Sr. Smith. Iniciei o processo para enviar o link de pagamento seguro para o seu endereço de e-mail (john.smith@email.com). Você deve recebê-lo nos próximos minutos. Por favor, verifique sua caixa de entrada e a pasta de spam se não o vir imediatamente.


          Assim que você concluir o pagamento, o sistema processará automaticamente sua reserva e enviará seu e-mail de confirmação com os e-tickets. Esse e-mail incluirá informação importante como:


          1. Número de confirmação da reserva


          2. Itinerário detalhado do voo


          3. Instruções de check-in


          4. Informação sobre franquia de bagagem


          5. Informação de contato da companhia aérea


          Depois de receber seu e-mail de confirmação, revise todos os detalhes para garantir que tudo esteja correto. Se notar qualquer problema ou tiver alguma dúvida, não hesite em nos contatar.


          Há mais alguma coisa com a qual você precise de assistência em relação à sua viagem ou ao processo de reserva?
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          Não, é só isso. Obrigado pela ajuda!

        
      


      
        	
          🤖

        

        	
          De nada, Sr. Smith! Fico feliz por ter podido ajudá-lo a reservar seus voos de San Diego para San Francisco. Se precisar de mais assistência com esta reserva ou tiver quaisquer dúvidas sobre sua viagem, não hesite em entrar em contato. Estamos aqui para ajudar 24/7. Tenha uma ótima viagem a San Francisco na próxima semana!

        
      

    
  


  À primeira vista, este exemplo parece bastante direto. No entanto, há várias coisas que estão acontecendo em segundo plano. Primeiro, o cliente começa com um pedido vago para reservar um voo. O assistente de IA entende que, para prosseguir com essa solicitação, precisa de mais algumas informações para consultar voos disponíveis, como cidade de partida/chegada, datas de viagem e assim por diante.


  À medida que a conversa avança, o assistente de IA solicita mais informações para conseguir concluir a reserva com sucesso. As informações que ele coleta em cada etapa são usadas como valor de parâmetro para chamar APIs relacionadas à reserva de voos no backend; por exemplo, cidade/datas de viagem/número de passageiros são necessários para consultar informações de voo disponíveis usando uma API (fictícia) chamada flightLookup, nome/telefone/e-mail do cliente são necessários para de fato efetuar a reserva usando uma API chamada bookFlight, e assim por diante. Figura 1.2 fornece uma visão geral das decisões que o modelo toma, do fluxo da interação e das ferramentas (funções de API) que ele chama para concluir cada etapa:
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  Figura 1.2 – Chatbot Assistente de Reservas de Voos com múltiplos agentes impulsionados por LLM


  Além do simples uso de ferramentas, você também notará que o modelo faz um pouco de introspecção, também conhecida como cadeia de pensamento (CoT), no início da conversa. Isso significa que o modelo no backend elabora uma abordagem passo a passo para concluir a tarefa, mas identifica algumas informações ausentes. Em seguida, ele responde ao cliente com uma solicitação para fornecer as informações necessárias. Posteriormente, com base na entrada do cliente, ele toma certas decisões de forma autônoma para chamar ferramentas específicas por meio do agente e conclui a tarefa.


  Além das ferramentas externas e APIs, há vários outros aspectos a considerar ao projetar um sistema como esse. Cobriremos os fundamentos de cada um desses componentes em detalhes nos capítulos subsequentes. Por ora, basta saber que agentes são uma aplicação avançada de LLMs (como este assistente de IA de reserva de viagens) e representam um campo emergente que combina aspectos de vários tipos de LLMs com técnicas adicionais de IA, como Aprendizado por Reforço, planejamento e uso de ferramentas. À medida que você aprende mais nos capítulos subsequentes, notará que os agentes são projetados para serem mais interativos, adaptáveis e capazes de concluir tarefas complexas, de múltiplas etapas, em comparação com LLMs padrão, o que torna-os adequados para uma variedade de diferentes tarefas e fluxos de trabalho complexos.


  Mas antes de nos aprofundarmos nos detalhes de sistemas baseados em agentes, vamos revisar algumas das aplicações de IA generativa.


  Aplicações de IA generativa


  A IA generativa possui capacidades de inovação que abrangem um conjunto diversificado de áreas. Conforme discutido anteriormente, setores como saúde, finanças, educação, mídia e entretenimento, marketing, manufatura, varejo e assim por diante, todos têm potencial para se beneficiar das capacidades da IA generativa. A seguir, apresentamos um levantamento de apenas algumas das principais aplicações da IA generativa:


  
    	Geração de imagens e vídeos: Modelos generativos multimodais (isto é, LLMs que podem lidar com imagens, texto, áudio e vídeos) estão tornando possível gerar conteúdos audiovisuais realistas por meio de várias plataformas e ferramentas. Por exemplo, em mídia e entretenimento, a IA generativa pode ajudar na geração de efeitos visuais, no design de avatares e no desenvolvimento de conteúdo de realidade virtual. Na indústria da moda e do design, ela está sendo usada para conceber novos designs de roupas, preparar desfiles de moda virtuais e fazer predições de tendências de moda. No espaço de anúncios e promoção de marketing, a IA generativa está sendo usada para gerar anúncios sob medida, campanhas, comunicações de marketing e outros materiais criativos, como imagens de divulgação e logotipos.


    	Geração de texto e conteúdo: A IA generativa fez avanços significativos quando se trata de tarefas baseadas em texto. Por exemplo, a redação de conteúdo, como a geração rápida e sem complicações de artigos, postagens de blog, textos de marketing e de produto, já estão entre os casos de uso mais comuns. Chatbots e assistentes virtuais estão fornecendo suporte ao cliente de maneira muito semelhante à humana para consultas relacionadas à informação. A IA generativa também está auxiliando na tradução de texto, no resumo de documentos e na localização de conteúdo, para aumentar a acessibilidade do conteúdo em plataformas como aprendizado online e mecanismos de busca especializados.


    	Geração de música e áudio: Criar música original, efeitos sonoros e síntese de voz é mais um paradigma de geração de conteúdo multimídia que está sendo impulsionado pela IA generativa. Na prática, conteúdos como esses estão sendo usados na indústria de jogos e entretenimento para criar materiais de treinamento com suporte de áudio, assistentes automatizados de call center e dispositivos IoT, como Alexa ou Google Next, que podem receber comandos de áudio e usar respostas por voz para concluir tarefas automatizadas.


    	Saúde e descoberta de fármacos: A IA generativa encontra espaço na saúde. Por exemplo, o desenvolvimento de novos medicamentos e a previsão de sua capacidade de tratar doenças ou outras condições; a medicina personalizada, em que os planos de tratamento são adaptados individualmente a cada paciente; e o diagnóstico por imagem, em que a qualidade da imagem é aprimorada e imagens sintéticas são geradas para fins de pesquisa.


    	Geração de código: Geração de código é um atributo emergente de LLM que está ajudando desenvolvedores de software. Esses modelos frequentemente podem gerar trechos de código precisos ou, às vezes, uma função inteira com base em prompts de texto. A implementação avançada de IA na geração de código inclui plugins criados para vários ambientes de desenvolvimento integrados (IDEs), como Visual Studio Code (VS Code), que podem compreender todo o contexto da base de código, identificar erros, criar documentação de código e gerar scripts de testes unitários. Outra implementação de geração de código é o caso de uso de text-to-query, em que um prompt em linguagem natural é convertido em uma consulta SQL, que pode então ser executada em um banco de dados para obter os resultados desejados. No entanto, esta é uma das áreas em que é preciso ter cautela especial, sobretudo antes de executar o código gerado por um LLM, para evitar riscos de execução de código malicioso. Frequentemente, nessas situações, o código gerado pelo LLM é executado em um sandbox e sanitizado para verificar se o código é seguro e apropriado para execução em um ambiente autônomo.


    	Fluxos de trabalho autônomos e robótica: Como já discutimos brevemente antes, agentes de IA baseados em LLMs são uma implementação avançada de IA generativa com LLMs servindo como base para eles. Esses agentes podem executar várias tarefas em diversos casos de uso. Por exemplo, um site de viagens com um chatbot assistente virtual pode implementar agentes para automatizar o processo de reserva de viagens e hotéis para o cliente. Nesses casos, o sistema baseado em agentes pode agir em tarefas específicas usando ferramentas (como chamar uma API de reserva de voos) simplesmente entendendo o contexto da conversa que o cliente está tendo com o chatbot. Sistemas baseados em agentes mais avançados frequentemente entram em cena ao falar de robótica, onde as ações de um robô são controladas principalmente por agentes. O agente robótico basicamente determina quais decisões tomar com base em seu ambiente ou na tarefa específica que lhe foi atribuída. Ele usa agentes para executar ações que um LLM, de outra forma, não conseguiria realizar; por exemplo, um agente pode ligar ou desligar os atuadores dos membros de um robô. A IA em robótica é um campo de pesquisa novo e aberto, com inúmeras inovações surgindo na indústria, particularmente voltadas para aplicações de manufatura.

  


  Estes são apenas alguns dos exemplos comuns de usos de IA generativa com LLMs. Outros exemplos incluem usos em moda e design, geração de dados sintéticos, conteúdo educacional personalizado, modelagem e previsão financeiras e manutenção preditiva. A seguir, apresentamos uma breve lista de exemplos de ferramentas comerciais e de código aberto que utilizam IA generativa para os diversos casos de uso que discutimos.


  
    
      

      

      
    

    
      
        	
          Caso de uso

        

        	
          Ferramentas comerciais

        

        	
          Ferramentas open source

        
      

    

    
      
        	
          Efeitos visuais e design de avatares

        

        	
          
            	MetaHuman Creator do Unreal Engine: Permite a criação de humanos digitais altamente realistas para jogos e filmes


            	NVIDIA Omniverse: Uma plataforma para colaboração em design 3D e simulação, útil para criar efeitos visuais

          

        

        	
          
            	DeepFaceLab: Usado para troca de rostos e criação de avatares digitais


            	StyleGAN: Capaz de gerar rostos altamente realistas e pode ser adaptado para a criação de avatares

          

        
      


      
        	
          Desenvolvimento de conteúdo de realidade virtual

        

        	
          
            	Unity: Embora não seja voltado exclusivamente para realidade virtual (VR), possui capacidades robustas de desenvolvimento para VR


            	Adobe Aero: Permite a criação de experiências de realidade aumentada (AR)

          

        

        	
          
            	A-Frame: Um framework web para criar experiências de realidade virtual


            	Godot: Uma engine de jogos open source com suporte a realidade virtual (VR)

          

        
      


      
        	
          Design de roupas e desfiles de moda virtuais

        

        	
          
            	CLO3D: Um software de design de vestuário 3D que pode criar desfiles de moda virtuais


            	Browzwear: Oferece soluções de design 3D para o setor de atuação (indústria) da moda

          

        

        	
          
            	Blender: Embora seja principalmente uma ferramenta de modelagem 3D, pode ser usada para design de moda e desfiles virtuais

          

        
      


      
        	
          Predições de tendências de moda

        

        	
          
            	WGSN: Usa IA para previsão de tendências na moda


            	Heuritech: Fornece previsão de tendências impulsionada por IA

          

        

        	
          
            	Nenhuma

          

        
      


      
        	
          Marketing – geração de anúncios e criação de campanhas

        

        	
          
            	Jasper: Um assistente de escrita por IA que pode ajudar a criar textos de marketing


            	Midjourney: Uma ferramenta de geração de imagens por IA útil para criar visuais de marketing

          

        

        	
          
            	GPT-J: Um modelo de linguagem open source que pode ser ajustado para geração de conteúdo de marketing


            	Stable Diffusion: Um modelo open source de geração de imagens que pode criar visuais de marketing.

          

        
      


      
        	
          Criação de logotipos e imagens

        

        	
          
            	DALL-E 2: Pode gerar imagens e logotipos exclusivos a partir de descrições em texto


            	Canva: Embora não seja totalmente baseado em IA, incorpora características de IA para assistência em design

          

        

        	
          
            	Stable Diffusion: Pode ser usado para geração de logotipos e imagens


            	Craiyon (anteriormente DALL-E mini): Uma alternativa open source ao DALL-E

          

        
      


      
        	
          Geração de texto e conteúdo

        

        	
          
            	ChatGPT da OpenAI


            	Claude AI da Anthropic


            	Jasper


            	Copy.ai


            	Anyword


            	Writer


            	WriteSonic

          


          E muitos outros…

        

        	
          
            	Mistral 7B: Um LLM open source conhecido por sua eficiência e precisão em tarefas de geração de texto


            	LLaMA: Uma coleção de modelos de texto generativos open source pré-treinados e ajustados, oferecendo versões com diferentes tamanhos de parâmetros


            	Modelo de Linguagem BLOOM: Um grande modelo de IA de acesso aberto desenvolvido por mais de 1.000 pesquisadores de IA, conhecido por sua robustez e versatilidade em geração de texto

          


          E muitos outros…

        
      


      
        	
          Geração de código

        

        	
          
            	GitHub Copilot


            	Amazon Q for Developers


            	Tabnine


            	OpenAI Codex

          


          E muitos outros…

        

        	
          
            	Code T5: Um modelo de IA open source treinado para tarefas relacionadas a código. Pode gerar trechos de código, completar código e até traduzir entre linguagens de programação.


            	Polycoder: Uma alternativa open source a geradores de código comerciais. É treinado em uma grande base de código que abrange várias linguagens de programação e pode gerar código para diversas tarefas.

          

        
      


      
        	
          Fluxos de trabalho autônomos e robótica

        

        	
          
            	UiPath incorpora IA generativa em sua plataforma de automação robótica de processos (RPA). Usa IA para descobrir oportunidades de automação e aprimorar tarefas como compreensão de documentos e mineração de comunicações.


            	Automation Anywhere integra IA generativa à sua plataforma de automação. Oferece características como Automation Co-Pilot for Automators, que usa IA generativa para acelerar a produtividade de desenvolvedores.


            	NVIDIA fornece fluxos de trabalho de IA que alavancam seus frameworks de IA, incluindo capacidades de IA generativa, para desenvolver soluções inovadoras em robótica e sistemas autônomos.

          

        

        	
          
            	OpenAI Gym fornece um conjunto de ferramentas para desenvolver e comparar algoritmos de Aprendizado por Reforço, que podem ser combinados com LLMs para aplicações de robótica mais avançadas.


            	Hugging Face oferece bibliotecas open source que podem ser usadas para implementar LLMs em aplicações de robótica e fluxos de trabalho autônomos.


            	LangChain é uma biblioteca Python open source usada para desenvolver aplicações utilizando LLMs, que pode ser aplicada para criar fluxos de trabalho autônomos e sistemas robóticos mais inteligentes.

          

        
      

    
  


  Tabela 1.1 – Exemplos de ferramentas comerciais e open source que usam IA generativa


  Esta não é, de forma alguma, uma lista exaustiva de ferramentas comerciais e open source disponíveis no mercado no momento e o panorama está mudando todos os dias. Estamos testemunhando uma série de novas startups oferecendo maneiras novas e inovadoras de resolver casos de uso do mundo real com IA generativa, e também estamos testemunhando novos provedores de modelos desenvolvendo LLMs de última geração que são mais capazes do que os anteriores e muito mais baratos de operar. Isso só mostra o quão dinâmico e empolgante é o campo da IA generativa.


  Desafios e limitações da IA generativa


  Embora a IA generativa tenha benefícios imensos, ela não está isenta de seu próprio conjunto de desafios e limitações. Alguns desses desafios e limitações precisam ser considerados com muita cautela ao se avaliar uma tecnologia de IA generativa para qualquer caso de uso específico. A seguir, uma breve discussão sobre algumas das ressalvas mais comuns relacionadas a LLMs e algumas maneiras de mitigá-las.


  Qualidade dos dados e viés


  Os modelos generativos são amplamente auxiliados pela qualidade e diversidade dos dados no conjunto de dados de treinamento. Qualquer modelo treinado com dados com viés ou não representativos reproduzirá saídas com o mesmo tipo de viés, consolidando assim vieses existentes ou permitindo a marginalização de um ou vários grupos em caso de viés nos dados de treinamento.


  Uma forma de lidar com esse desafio é garantir ampla diversidade, dados de boa qualidade e assim por diante, contemplando uma ampla variedade de perspectivas no próprio conjunto de dados usado para treinamento. Como em qualquer problema de machine learning, a análise dos dados e o conhecimento da distribuição dos dados nas características costumam ser úteis. A análise de dados pode revelar desequilíbrios que podem introduzir viés no modelo. Existem várias abordagens algorítmicas para mitigar o viés nos dados de treinamento (por exemplo, usando superamostragem ou subamostragem), mas cada um desses métodos tem suas próprias vantagens e desvantagens. Por exemplo, considere duas classes de dados em um conjunto de dados de treinamento que contém mais instâncias de dados da Classe 0 do que dados da Classe 1 , causando um desequilíbrio natural no conjunto de dados. Quando um modelo é treinado com um conjunto de dados assim, o modelo tenderia a “sobreajustar” aos dados da Classe 0 e se tornaria mais proficiente ou até memorizaria dados pertencentes à Classe 0 e poderia não ter bom desempenho para dados pertencentes à Classe 1. Isso inerentemente faz com que o modelo apresente baixo desempenho e demonstre forte viés. A figura a seguir demonstra o efeito da superamostragem e da subamostragem em um conjunto de dados desse tipo para mitigar o viés:
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  Figura 1.3 – Distribuição de dados desbalanceada e efeitos da superamostragem e da subamostragem


  Privacidade de dados


  Diversos experimentos e pesquisadores demonstraram que LLMs têm propensão a vazar dados com os quais são treinados. Isso é especialmente problemático se os modelos são treinados com grandes quantidades de informação privada ou proprietária. Técnicas e estilos especiais de prompting de LLMs demonstraram que é suficiente coagir o modelo a gerar dados que incluem texto literal do seu conjunto de dados de treinamento. Essas técnicas de prompting não são sofisticadas e frequentemente tornam isso um vetor de ataque muito fácil e custo-efetivo para fazer um modelo vazar informação. Por exemplo, como discutido no artigo intitulado Scalable Extraction of Training Data from (Production) Language Models [15], pesquisadores conseguiram gastar apenas $200 em chamadas de API para o modelo GPT-3.5 da OpenAI e usar técnicas de injeção de prompt para coagir o modelo a vazar informação privada. A informação vazada inclui nomes de pessoas, endereços de e-mail e endereços físicos, e números de telefone que estavam inadvertidamente presentes no conjunto de dados de treinamento do modelo. Embora alguns desses problemas estejam sendo ativamente abordados por provedores de modelos como a OpenAI, isso ainda pode ser problemático para organizações que optam por treinar seus próprios modelos internamente.


  Alguns dos mecanismos comuns para mitigar isso são realizar anonimização ou pseudonimização de dados de treinamento para remover ou obscurecer informação pessoal, privada e/ou proprietária, mesmo antes de realizar o treinamento do modelo. Ambas essas técnicas envolvem usar modelos de IA menores, mais baratos e mais rápidos para realizar classificação e detecção de entidades a fim de identificar a presença de dados pessoais ou privados no conjunto de dados de treinamento. Uma vez identificada, a informação privada pode ser ofuscada, mascarada ou completamente removida do conjunto de dados de treinamento. Observe que pode haver diversas implicações ao fazer isso, dependendo do seu caso de uso, portanto, uma análise especial deve ser realizada para garantir que isso não afete a performance do modelo.


  Recursos computacionais


  O treinamento de modelos generativos sofisticados é muito intensivo em recursos computacionais e exige alto poder computacional; o que frequentemente o torna economicamente proibitivo e de alto consumo de energia para treinar modelos de linguagem de grande porte. Embora tenha havido vários avanços em hardware que tornam possível treinar tais modelos, o acesso a esses ativos ainda permanece caro, privilegiado e limitado. Por exemplo, unidades de processamento gráfico (GPUs), inicialmente projetadas para renderização de gráficos de alta fidelidade, tornaram-se cruciais para o treinamento de modelos de IA, ajuste fino e cálculos. A arquitetura CUDA da NVIDIA, introduzida em 2006, permitiu que GPUs fossem usadas para computação de propósito geral e, desde então, GPUs modernas, como as A100 e H100 da NVIDIA, foram especificamente otimizadas para cargas de trabalho de IA. No entanto, essas GPUs de ponta podem custar dezenas de milhares de dólares por unidade.


  Estima-se que o treinamento de grandes modelos como o GPT-3 custe milhões de dólares apenas em recursos computacionais. O custo exato depende de fatores como o tamanho do modelo, a duração do treinamento e a eficiência do hardware. Por exemplo, estimou-se que o treinamento do GPT-3 custasse cerca de US$ 4–5 milhões em recursos computacionais, e modelos mais recentes como o GPT-4 e o PaLM provavelmente são ainda mais caros de treinar. Além do próprio hardware, há custos significativos de infraestrutura relacionados ao consumo de energia, ao resfriamento e ao espaço de data center. Devido aos altos custos, o treinamento de modelos de linguagem de grande porte é realizado principalmente por grandes empresas de tecnologia ou instituições de pesquisa bem financiadas. Serviços de nuvem agora oferecem acesso a modelos pré-treinados e recursos de ajuste fino, tornando algum nível de trabalho com LLMs mais acessível a organizações menores e ao público em geral. Uma forma de superar esse desafio pode ser encontrada em inovações recentes com pequenos modelos de linguagem (SLMs), que são modelos generativos muito menores de IA que podem ser treinados para realizar tarefas específicas. Embora esses modelos sejam limitados a um conjunto muito restrito de tarefas específicas de domínio, é muito mais econômico treinar esses modelos, pois eles exigem significativamente menos recursos computacionais.


  Implicações éticas e sociais


  A gama de questões em ética e sociedade expostas pelos avanços tecnológicos em IA generativa trouxe à tona as seguintes questões multifacetadas, o que está longe de ser uma lista exaustiva:


  
    	Deepfakes e desinformação: Essa tecnologia é capaz de produzir conteúdo sintético muito realista. Se isso acontecesse, poderia gerar deepfakes ou até mesmo desinformação, o que representaria uma ameaça à privacidade, à segurança e até mesmo à confiança pública.


    	Propriedade intelectual: O processo de desenvolver conteúdo comparável aos já existentes traz à tona questões de direitos autorais e de propriedade intelectual. A complexidade jurídica associada à própria originalidade da criação e à titularidade correta pode ser bastante desconcertante.


    	Deslocamento de empregos: Economistas frequentemente minimizam preocupações sobre perdas significativas de empregos na geração de conteúdo e em outros setores de tarefas automatizadas. Preocupa o fato de que se espera que os efeitos resultantes sejam acompanhados por estudos sobre formas de requalificação e estratégias de adaptação que possam ajudar os trabalhadores afetados, bem como por oportunidades empreendedoras.

  


  Quando se trata de mitigar implicações sociais e éticas, a questão é mais filosófica do que técnica. Embora algumas medidas, como a detecção de imagens deepfake geradas por IA e métodos de detecção de dados privados e pessoais, sejam estratégias comuns, as implicações sociais constituem uma questão mais ampla no contexto do benefício da IA para a sociedade e de quaisquer regulamentações governamentais existentes ou iminentes.


  Generalização e criatividade


  Um dos grandes problemas com esses modelos de IA generativa é que sua capacidade de generalização acaba se revelando muito fraca. Mais concretamente, eles raramente geram conteúdo que seja marcadamente diferente dos dados de treinamento. Isto é, eles são brilhantes em copiar padrões recorrentes, mas falham em criar algo realmente original ou inédito. Como consequência, seu potencial para a C riatividade, com C maiúsculo, permanece muito limitado.


  À medida que a IA generativa continua a evoluir de maneiras inéditas, é inevitável que introduza novos desafios, como estamos testemunhando com uma enxurrada de novas pesquisas e esforços para assegurar um uso sensato e responsável dessa tecnologia.


  Resumo


  IA generativa é uma área que cresce rapidamente, com enorme potencial disruptivo para as indústrias e para mudar nossas vidas. Em contraste, as aplicações de IA generativa incluem geração de imagens muito realistas e de texto, aceleração da descoberta de fármacos e expressão criativa enriquecida.


  Um dos pontos-chave nesse sentido é a compreensão dos diferentes modelos generativos, como VAEs, GANs e modelos autorregressivos, que fornecem insights sobre como essas tecnologias funcionam e onde podem ser aplicadas. No entanto, também seria importante expor os muitos problemas e limitações que a IA generativa enfrenta, incluindo a qualidade dos dados, os recursos computacionais, as considerações éticas e até mesmo a criatividade.


  No próximo Capítulo, aprenderemos sobre os princípios dos sistemas baseados em agentes, que incluem os conceitos de agência e autonomia, as características de agentes inteligentes, diversas arquiteturas de sistemas inteligentes e sistemas multiagentes.


  Perguntas


  
    	Modelos de IA generativa só podem receber dados de texto como entrada. Verdadeiro ou falso?


    	Quais são os diferentes tipos de modelos de IA generativa?


    	Quais são algumas das implicações éticas e sociais da IA generativa?


    	Quais são alguns dos métodos para mitigar viés nos dados de treinamento?


    	Quais são alguns dos LLMs open source para geração de texto e conteúdo?

  


  Respostas


  
    	Falso. Modelos de IA generativa podem receber texto, bem como imagem, vídeo e dados de áudio como entradas.


    	VAEs, GANs e modelos autorregressivos.


    	Deepfakes, desinformação, questões relativas a direitos autorais ou propriedade intelectual, e deslocamentos de empregos são algumas das implicações sociais e éticas da IA generativa.


    	Alguns dos métodos comuns para abordar viés nos dados de treinamento são superamostragem ou subamostragem.


    	Mistral, LLaMA e Bloom são alguns dos LLMs open source de geração de texto e conteúdo.

  


  Leitura adicional


  
    	Dominando Algoritmos de Aprendizado de Máquina – Segunda Edição por Giuseppe Bonaccorso
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  Princípios de sistemas agênticos


  No Capítulo anterior, apresentamos os fundamentos da IA generativa, aprendemos sobre tipos de modelos de IA generativa e discutimos brevemente agentes de IA alimentados por LLMs. Neste Capítulo, discutiremos os princípios básicos de sistemas agênticos, começando com uma breve discussão sobre o conceito de agência e autonomia, seguida por uma discussão sobre agentes inteligentes e suas características. Também discutiremos várias arquiteturas de sistemas agênticos, bem como sistemas multiagente, sob a ótica do exemplo do assistente de reserva de viagens que discutimos no Capítulo anterior.


  Os principais tópicos discutidos neste Capítulo são os seguintes:


  
    	Compreendendo autogovernança, capacidade de agir e autonomia


    	Revisão de agentes inteligentes e suas características


    	Explorando a arquitetura de sistemas agênticos


    	Compreendendo sistemas multiagente

  


  Ao final deste Capítulo, você terá uma visão geral dos fundamentos de agentes inteligentes e dos aspectos mais críticos da arquitetura de sistemas orientados a agentes que devem ser considerados ao construir um sistema inteligente orientado a agentes.


  Compreendendo autogovernança, capacidade de agir e autonomia


  O aspecto cativante de sistemas agênticos reside nos intrincados processos de tomada de decisão que empregam, os quais fornecem insights valiosos sobre como as escolhas são otimizadas em contextos específicos. Esses sistemas frequentemente desafiam nossa compreensão convencional de prestação de contas e responsabilidade.


  Sistemas agênticos atuam como a força motriz por trás da inovação e dos avanços tecnológicos em diversas áreas, incluindo robótica, IA e engenharia de sistemas. O desenvolvimento e a implantação desses sistemas catalisaram a exploração e a criação de novas formas de automação e comportamentos inteligentes. Vamos discutir algumas das áreas em que os sistemas agênticos estão avançando:


  
    	Robótica: No campo da robótica, sistemas agênticos abriram caminho para o projeto e implementação de robôs autônomos capazes de navegar em ambientes complexos, executar tarefas intrincadas e se adaptar a condições mutáveis. Esses robôs, equipados com capacidades de tomada de decisão e capacidade de agir, encontraram aplicações em áreas como manufatura, exploração, operações de busca e resgate e saúde. Por exemplo, robôs com comportamento agêntico podem navegar autonomamente por zonas de desastre, avaliar riscos potenciais e tomar decisões para auxiliar nos esforços de resgate, demonstrando comportamento inteligente e adaptativo.


    	IA: Na IA, sistemas agênticos têm sido fundamentais no desenvolvimento de inteligentes agentes e sistemas de suporte à decisão. Esses sistemas alavancam algoritmos avançados, técnicas de machine learning e métodos de representação de conhecimento para analisar dados, raciocinar sobre cenários complexos e fornecer recomendações inteligentes ou capacidades de tomada de decisão automatizada. Sistemas de IA agênticos têm sido aplicados em domínios como finanças, saúde, transporte e marketing, viabilizando processos de tomada de decisão mais eficientes e eficazes.


    	Engenharia de sistemas: Na área da engenharia de sistemas, sistemas agênticos têm facilitado o projeto e a implementação de sistemas complexos, distribuídos e adaptativos. Esses sistemas frequentemente são compostos por múltiplos componentes ou subsistemas em interação, cada um exibindo comportamento agêntico e capacidades de tomada de decisão. Tais sistemas são encontrados em áreas como redes de energia, redes de transporte e sistemas ciberfísicos, onde a tomada de decisão inteligente e autônoma é crucial para a operação eficiente, a alocação de recursos e a tolerância a falhas.

  


  No cerne da ideia de sistemas agênticos estão os conceitos de autogovernança, capacidade de agir e autonomia. Vamos discutir cada um desses conceitos nas seções subsequentes para entender o que são e explorar o papel crítico que desempenham dentro de uma arquitetura de sistema agêntico.


  Autogovernança


  Sistemas agênticos são sistemas artificiais e humanos que possuem autogovernança, adaptabilidade e interação. Autogovernança refere-se à capacidade de um sistema ou entidade de governar ou controlar a si mesmo de forma autônoma, sem direção ou controle externos. No contexto de sistemas agênticos, autogovernança implica que o sistema pode tomar suas próprias decisões, definir seus próprios objetivos e regular seu comportamento com base em suas regras, modelos e algoritmos de tomada de decisão internos. Basicamente, eles operam de acordo com suas regras e estados internos, e executam uma mudança de comportamento, se necessário, devido a uma mudança do ambiente ou dos objetivos. Tais sistemas interagem com o ambiente ou outros sistemas de uma maneira que seja significativa para eles e, por meio dessas interações, são influenciados.


  Alguns aspectos-chave da autogovernança em sistemas agênticos são os seguintes:


  
    	Auto-organização: A capacidade de organizar e estruturar seus próprios processos internos, recursos e comportamento sem intervenção externa


    	Autorregulação: A capacidade de monitorar e ajustar suas próprias ações e saídas com base em feedback do ambiente ou de estados internos, para garantir que opere dentro de parâmetros ou restrições desejados


    	Autoadaptação: A capacidade de modificar seu comportamento, suas estratégias ou seus processos de tomada de decisão em resposta a mudanças no ambiente ou em suas próprias condições internas, para alcançar seus objetivos de forma mais eficaz


    	Auto-otimização: A capacidade de melhorar continuamente sua performance, sua eficiência ou suas capacidades de tomada de decisão por meio de aprendizado, experiência ou processos evolutivos


    	Autodeterminação: A capacidade de definir seus próprios objetivos, prioridades e cursos de ação com base em seus processos internos de tomada de decisão, sem ser inteiramente controlado por forças externas

  


  Autogovernança em sistemas agênticos é frequentemente viabilizada pela integração de diversas tecnologias, frameworks e metodologias, como machine learning, representação de conhecimento, raciocínio e algoritmos de tomada de decisão. Essas permitem que o sistema processe informação, aprenda com dados e experiências e tome decisões autônomas com base em seu conhecimento adquirido e no contexto atual.


  Capacidade de agir


  Capacidade de agir é descrita como a capacidade de um indivíduo, ou de qualquer outra entidade, de agir de forma independente e tomar decisões. No contexto de sistemas humanos e artificiais, a capacidade de agir abrange os seguintes elementos-chave:


  
    	Autoridade decisória: Isto se refere ao poder ou à capacidade de agir e executar ações de acordo com uma alternativa escolhida ou curso de ação. Sistemas com capacidade de agir possuem a autonomia para avaliar diferentes opções e selecionar a ação mais apropriada com base em seus processos internos de tomada de decisão, em vez de serem guiados exclusivamente por forças externas ou por regras predefinidas.


    	Intencionalidade: A capacidade de agir implica a existência de intenções, metas ou objetivos que orientam as ações e o comportamento do sistema. Sistemas com capacidade de agir não são meramente reativos; eles têm um senso de propósito e podem perseguir objetivos específicos, ajustando suas ações e estratégias conforme necessário para alcançar esses objetivos.


    	Responsabilidade: A capacidade de agir está intimamente ligada ao conceito de responsabilidade, que é a prestação de contas ou responsabilização pelos resultados e pelas consequências das próprias ações. Sistemas com capacidade de agir são considerados responsáveis por suas decisões e pelo impacto de suas ações sobre o ambiente ou outras entidades com as quais interagem.

  


  Na maioria dos casos, a capacidade de agir da IA envolve a capacidade do sistema de tomar decisões de forma autônoma com base em seus programas internos, modelos e nos dados que ele processa. Essas decisões podem ter um impacto significativo no funcionamento do próprio sistema ou em suas interações com o ambiente.


  Vamos voltar ao nosso exemplo de assistente de reserva de viagens do Capítulo anterior, que é responsável por reservar passagens aéreas e talvez até fazer reservas de hotel. Nesse caso, o sistema exibiria capacidade de agir ao analisar vários fatores, como a disponibilidade de voos entreduas cidades, o preço das passagens e quaisquer outras restrições fornecidas pelo usuário, como a classe de assento preferida e assim por diante, e então tomar decisões sobre como procurar de forma ótima voos e hotéis que atendam a esses critérios, de modo a minimizar o custo total da viagem para o cliente. O sistema seria responsável pelo resultado de suas decisões, o que impactaria o plano de viagem como um todo e o custo da viagem para o cliente.


  Autonomia


  A autonomia é estreitamente relacionada ao conceito de capacidade de agir, mas foca mais especificamente no grau de independência que uma entidade ou sistema possui. Ela pode ser decomposta em vários aspectos:


  
    	Autonomia operacional: Isso se refere à capacidade de um sistema de executar uma tarefa específica ou conjunto de tarefas sem intervenção ou controle humano direto. Um sistema com autonomia operacional pode executar suas funções de forma independente, baseando-se em seus próprios processos internos, algoritmos de tomada de decisão e capacidades de sensoriamento do ambiente.


    	Autonomia funcional: Este aspecto da autonomia envolve a capacidade do sistema de tomar decisões e agir para atingir metas ou objetivos definidos, modulados pelo ambiente ou contexto em que opera. Sistemas funcionalmente autônomos podem adaptar seu comportamento e processos de tomada de decisão em resposta a condições ou estímulos em mudança, permitindo-lhes perseguir seus objetivos com mais eficácia.


    	Autonomia hierárquica: Este aspecto diz respeito ao grau de autoridade decisória ou poder de tomada de decisão concedido a um sistema dentro de um framework mais amplo ou estrutura organizacional. Sistemas com maior autonomia hierárquica têm maior latitude para tomar decisões que impactam seus subsistemas ou operações mais amplas, enquanto sistemas com menor autonomia hierárquica podem ter mais restrições ou supervisão de entidades de nível superior.

  


  Na IA e na robótica, a autonomia é um conceito-chave que se refere ao grau em que um sistema pode executar tarefas e tomar decisões sem a necessidade de intervenção humana contínua.


  No nosso exemplo de assistente de reservas de viagem, o sistema teria autonomia operacional para realizar tarefas como reservar voos ou hotéis, gerenciar lembretes e recuperar informações de viagem com pouca ou nenhuma intervenção humana. Também possuiria autonomia funcional, permitindo interpretar comandos do usuário, adaptar-se a preferências individuais e tomar decisões que se alinhem aos objetivos e ao contexto do usuário. O nível de autonomia hierárquica concedido a tal sistema pode depender de fatores como as preferências de privacidade do usuário ou o acesso do sistema a dados e recursos sensíveis.


  Observe que a autonomia em sistemas de IA e em sistemas robóticos não implica necessariamente ausência completa de supervisão ou controle humanos. Frequentemente, esses sistemas operam dentro de limites e restrições bem definidos estabelecidos por seus projetistas ou operadores, ao mesmo tempo em que exibem um grau significativo de autonomia. Nesse exemplo de reservas de viagem, o chatbot solicita informações adicionais, como datas de viagem, locais, nome e endereço do usuário, para efetuar reservas de voos. Em seguida, ele faz o cruzamento desses dados com os voos disponíveis, sugerindo opções que correspondem às preferências do usuário. Se algum detalhe estiver faltando ou não estiver claro, o chatbot solicita prompts de esclarecimentos ao usuário, garantindo acurácia enquanto ainda opera de forma autônoma dentro dos limites definidos por sua programação.


  Os conceitos de autogovernança, capacidade de agir e autonomia em sistemas de IA costumam vir acompanhados de considerações éticas, particularmente quanto ao nível de autonomia concedido a esses sistemas e aos riscos e implicações potenciais de suas decisões. À medida que os sistemas de IA se tornam mais avançados e capazes de tomar decisões de forma independente, garantir seu alinhamento com valores humanos e princípios éticos torna-se crucial.


  Exemplo de capacidade de agir e autonomia em agentes


  Vamos ilustrar o conceito de capacidade de agir e autonomia com um algoritmo simples para o assistente de reservas de viagem. Observe que este algoritmo não necessariamente utiliza IA ainda, mas ajudaria a entender os conceitos. Nosso algoritmo do assistente de reservas de viagem pode ser como a seguir.


  
    
      
    

    
      
        	
          Algorithm 1: Travel booking assistant algorithm with agency and autonomy


          Require: Agent name N


          Ensure: Initialized TravelAgent object A with agency and autonomy


          1: Initialize A ← CreateTravelAgent(N)


          2: Initialize A.goals ← empty list


          3: Initialize A.knowledge_base ← empty dictionary


          


          // Agency: Ability to act on behalf of a user


          4: function SetGoal(G)


          5: A.goals.Append(G) // Agency: Defining objectives


          6: function UpdateKnowledge(K, V)


          7: A.knowledge_base[K] ← V // Agency: Acquiring information from an API, and scoring


          


          // Autonomy: Ability to operate independently


          8: function MakeDecision(Options)


          9: best_option ← max(Options, key =score) // Autonomy: Independent decision-making


          10: return best_option


          11: function BookTravel(Departure, Destination)


          12: Output “Agent A.name is booking travel to Destination”


          


          // Agency: Execute action on behalf of user


          13: SetGoal(“Book flight from Departure to Destination”)


          14: UpdateKnowledge({Departure, Destination})


          


          // Autonomy: Book travel independently by finding best flight


          15: MakeDecision()


          


          // Implement booking logic here and store into A


          16: Output A

        
      

    
  


  Veja como o algoritmo funciona, demonstrando a capacidade de agir e a autonomia:


  
    	Começamos nomeando nosso agente; o chamamos de TripPlanner.


    	Em seguida, inicializamos um novo objeto TravelAgent com o nome N = "TripPlanner"; isso representa a criação de uma entidade capaz de ambas: capacidade de agir e autonomia.


    	Em seguida, criamos uma lista para armazenar as metas do agente. Isso relaciona-se à capacidade de agir, pois as metas representam as intenções ou os resultados desejados que o agente buscará em nome do usuário. Isso é indicado por A.goals ← empty list.


    	Em seguida, inicializamos um dicionário vazio (também conhecido como mapa ou pares chave-valor) para armazenar o conhecimento do agente. Isso é crucial tanto para a capacidade de agir (agir em nome dos usuários) quanto para a autonomia (operação independente), pois conterá a informação que o agente usa para tomar decisões.


    	Etapas 4 e 5 do algoritmo indicam a definição de uma função que adiciona um novo objetivo G à lista de objetivos do agente. Isso é semelhante ao agente assumir objetivos em nome do usuário. Isso é indicado por A.goals.Append(G). Pense nisso como o trecho de código que receberá a mensagem de chat do usuário, como “Reserve um voo de San Diego para Seattle.” Aqui, o objetivo é reservar um voo de San Diego para Seattle.


    	Etapas 6 e 7 do algoritmo indicam a definição de uma função que atualiza a base de conhecimento do agente com um novo par chave-valor (mapa ou dicionário). Isso representa capacidade de agir por meio da aquisição de informação que será usada para agir em nome do usuário. Também dá suporte à autonomia ao fornecer ao agente informação que ele pode usar para tomar decisões de forma independente. Essa operação é representada como A.knowledge_base[K] ← V. No nosso caso, essa função usa várias APIs relacionadas a viagens (em teoria) para obter opções de voo entre duas cidades, estruturando, assim, o conhecimento em uma base. Aqui também será feita a pontuação de cada uma dessas opções de voo; por exemplo, voos noturnos recebem pontuações baixas, e voos matutinos recebem pontuações mais altas.


    	Etapas 8 a 10 definem uma função que realiza algumas tarefas distintas. Ela recebe uma lista de opções e seleciona a melhor com base em alguns critérios de pontuação. Este é um exemplo de autonomia no algoritmo, pois o agente avalia opções de forma independente e toma uma decisão sem intervenção humana direta.


    	Por fim, as etapas 10 a 15 demonstram como todos esses componentes funcionam juntos, começando pela definição do objetivo de reservar um voo usando as cidades de origem e destino, atualizando a base de conhecimento usando uma API de consulta de voos e, em seguida, atribuindo pontuações aos voos disponíveis. Em seguida, usa a MakeDecision função para encontrar o melhor voo possível de acordo com a maior pontuação e realiza a reserva para o usuário.

  


  Uma implementação em Python da BookTravel função do algoritmo é mostrada no trecho de código a seguir:


  1 def book_travel(departure: str, destination: str):


  2     self.set_goal(f"Book flight from {departure} to {destination}")


  3     self.update_knowledge(departure, destination)


  4


  5     try:


  6        best_flight = self.make_decision()


  7        booking_confirmation = f"BOOKING_#12345"


  8        self.knowledge_base['booking_confirmation'] = \


  9                         booking_confirmation


  10       print(f"Booking confirmed: {booking_confirmation}")


  11    except Exception as e:


  12       print(f"Booking failed: {str(e)}")


  13


  14 if __name__ == "__main__":


  15    agent = TravelAgent("TripPlanner")


  16    agent.book_travel("SAN", "SEA")


  17    print("\n----------- Final Agent State: -----------")


  18    print(f"Name: {agent.name}")


  19    print(f"Goals: {agent.goals}")


  20    if 'booking_confirmation' in agent.knowledge_base:


  21      print(f"Booking Confirmation: \


  22      {agent.knowledge_base['booking_confirmation']}")


  A saída deste código quando o agente é inicializado para reservar um voo de SAN (San Diego) para SEA (Seattle) é a seguinte:


  1 O agente TripPlanner está reservando viagem de SAN para SEA


  2 Objetivo definido: Reservar voo de SAN para SEA


  3 Conhecimento atualizado com 3 opções de voo


  4 Decisão tomada: Voo da JetBlue selecionado


  5 Reserva confirmada: BOOK-JetBlue-TRIPPLANNER


  6 ----------- Estado Final do Agente: -----------


  7 Nome: TripPlanner


  8 Objetivos: ['Book flight from SAN to SEA']


  9 Confirmação da reserva: BOOK-JetBlue-TRIPPLANNER


  Para a implementação completa do agente planejador de viagens, consulte o notebook Python Chapter_02.ipynb no repositório GitHub.


  Neste trecho de código, a função book_travel recebe um código de cidade de partida (como SAN ou SEA, que são códigos de aeroporto) e, em seguida, chama outras funções para definir o objetivo, atualizar sua base de conhecimento e então tomar uma decisão sobre qual voo escolher e reservar esse voo. Observe que nosso agente, embora tenha alguma capacidade de agir e autonomia, não é inteligente. Ele não pode receber mensagens em texto simples de um usuário e decifrar o que o usuário pretende fazer para definir seus objetivos, atualizar sua base de conhecimento e então executar as ações; em vez disso, ele precisa dos códigos de aeroporto. No entanto, como vimos em nosso exemplo, um usuário (ou cliente) pode simplesmente expressar suas intenções em linguagem simples, como “Reserve um voo de San Diego para Seattle”.


  Em sua forma atual, dada qualquer entrada do usuário (mensagem), o agente é incapaz de determinar quais são as cidades de partida e de destino, o que o usuário está solicitando ou mesmo o que a própria cadeia de texto de entrada significa. É aqui que a IA generativa entra em cena, como veremos nos capítulos subsequentes. Por ora, vamos continuar nossa discussão examinando as características dos agentes.


  Revisão de agentes inteligentes e suas características


  Um agente inteligente é uma entidade complexa e autônoma que percebe seu ambiente e executa ações para atingir determinadas metas ou objetivos. Esses agentes podem variar de sistemas básicos que seguem estritamente um conjunto predefinido de regras a sistemas altamente avançados com a capacidade de aprender e se adaptar a partir da experiência. Agentes inteligentes são caracterizados por vários atributos-chave:


  
    	Reatividade: Agentes reativos respondem a mudanças e eventos que ocorrem em seu ambiente em tempo real. Eles monitoram continuamente seu ambiente e ajustam seu comportamento de acordo. Essa reatividade permite que agentes se adaptem a condições dinâmicas e respondam adequadamente a estímulos, garantindo que suas ações permaneçam relevantes e eficazes.


    	Proatividade: Um agente inteligente ideal não deve apenas reagir a eventos, mas também exibir comportamento proativo. Agentes proativos antecipam necessidades, desafios ou oportunidades futuras e tomam a iniciativa de planejar e agir de acordo. Eles são orientados a objetivos e buscam ativamente estratégias para alcançar seus objetivos, em vez de simplesmente reagir às circunstâncias à medida que surgem.


    	Habilidade social: Muitos agentes inteligentes operam em sistemas multiagente, onde eles interagem e cooperam com outros agentes ou humanos para alcançar objetivos comuns que exigem esforço colaborativo. Habilidade social abrange habilidades de comunicação, coordenação e negociação, permitindo que agentes trabalhem juntos de forma eficaz e viabilizando a alavancagem de inteligência coletiva ou de recursos.

  


  Com essas características-chave, agentes inteligentes demonstram notável versatilidade e eficiência em um amplo espectro de domínios e cenários. Suas capacidades permitem que eles se destaquem em tarefas que vão desde processos simples e automatizados até situações altamente complexas e dinâmicas de tomada de decisão que exigem adaptação em tempo real e responsividade ao ambiente. Além dessas características centrais, agentes inteligentes podem possuir outras capacidades avançadas:


  
    	Aprendizado e adaptação: Agentes inteligentes têm a capacidade de aprender com a experiência e adaptar seu comportamento ao longo do tempo. Eles podem adquirir novos conhecimentos, refinar seus processos de tomada de decisão e melhorar sua performance por meio de técnicas como machine learning, Aprendizado por Reforço ou algoritmos evolutivos.


    	Raciocínio e planejamento: Agentes inteligentes podem empregar capacidades de raciocínio e planejamento para analisar situações complexas, formular estratégias e tomar decisões informadas. Eles podem fazer alavancagem de técnicas como representação de conhecimento, inferência lógica e algoritmos de planejamento para navegar por espaços de problemas intrincados e determinar cursos de ação ótimos.


    	Autonomia e autogovernança: Agentes inteligentes frequentemente exibem um grau de autonomia e autogovernança, permitindo que tomem decisões e realizem ações de forma independente, sem intervenção ou supervisão humana constante. Essa autonomia permite que os agentes operem de forma eficiente em ambientes dinâmicos ou cenários em que o controle humano contínuo é impraticável ou impossível.

  


  Com essas características, agentes inteligentes podem ser versáteis e eficientes em uma ampla gama de domínios, desde tarefas simples e automatizadas até situações de tomada de decisão altamente complexas e dinâmicas. Eles encontram aplicações em áreas como robótica, sistemas de apoio à decisão, assistentes virtuais, jogos e simulações, entre outras.


  Explorando a arquitetura de sistemas agênticos


  Sistemas agênticos, projetados para executar objetivos complexos de forma autônoma, podem ser implementados usando uma boa variedade de padrões arquiteturais. Em geral, esses padrões definem a estrutura e o comportamento que permitem ao sistema perceber, raciocinar, aprender e agir no ambiente de forma eficaz. Três principais padrões arquiteturais para sistemas agênticos são as arquiteturas deliberativas, reativas e híbridas. Vamos discuti-las em detalhes.


  Arquiteturas deliberativas


  Também conhecidas como arquiteturas baseadas em conhecimento ou arquiteturas simbólicas, dependem do uso de representações explícitas de conhecimento e mecanismos de raciocínio para tomar decisões. Eles geralmente seguem um ciclo de percepção-planejamento-ação (sense-plan-act), onde primeiro percebem informações sobre o ambiente, depois elaboram um plano de ação de acordo com essa percepção e o conhecimento prévio, e finalmente executam esses planos de ação.


  A principal vantagem das arquiteturas deliberativas é sua capacidade de lidar com tarefas que envolvem raciocínio complexo, como planejamento, resolução de problemas e tomada de decisão. Essas arquiteturas alavancam técnicas como raciocínio baseado em regras, satisfação de restrições e busca heurística para navegar por espaços de problemas intrincados e formular cursos de ação apropriados.


  Um dos componentes críticos de uma arquitetura deliberativa é a base de conhecimento que armazena representações simbólicas do ambiente, objetivos, restrições e conhecimento específico de domínio. Essa base de conhecimento é normalmente codificada usando linguagem formal ou lógica, permitindo que o sistema realize inferência e raciocínio lógicos. O ciclo sense-plan-act em arquiteturas deliberativas tipicamente envolve as seguintes etapas:


  
    	Sensoriamento: O agente percebe e adquire informação sobre o ambiente por meio de diversos sensores ou mecanismos de entrada.


    	Atualização do conhecimento: A informação percebida é usada para atualizar a base de conhecimento interna do agente, garantindo que ela mantém uma representação precisa do estado atual do ambiente.


    	Planejamento e raciocínio: Com base na base de conhecimento atualizada, o agente emprega técnicas de raciocínio e algoritmos para formular planos e tomar decisões. Isso pode envolver técnicas como satisfação de restrições, inferência lógica, algoritmos de busca ou planejamento baseado em heurísticas.


    	Execução do plano: Uma vez que um plano ou curso de ação tenha sido determinado, o agente executa as ações correspondentes no ambiente, potencialmente modificando o ambiente ou alcançando objetivos específicos.

  


  A figura a seguir ilustra uma arquitetura deliberativa de um sistema agêntico com um ciclo perceber-planejar-agir:


  
    
      [image: A diagram shows the process of updating an environment.  Descrição gerada por IA]
    

  


  Figura 2.1 – Arquitetura deliberativa de um sistema agêntico


  Arquiteturas deliberativas se destacam ao lidar com tarefas que exigem raciocínio complexo, planejamento e tomada de decisão em ambientes bem definidos. Elas podem lidar efetivamente com incerteza e ambiguidade por meio de técnicas como raciocínio probabilístico, lógica difusa ou mecanismos de revisão de crenças.


  No entanto, as arquiteturas deliberativas também apresentam algumas desvantagens. Um desafio significativo é o custo computacional associado à manutenção e ao raciocínio sobre bases de conhecimento complexas, o que pode limitar a capacidade de resposta em tempo real em ambientes dinâmicos. Além disso, a representação explícita do conhecimento pode ser desafiadora em domínios em que o conhecimento é difícil de formalizar ou está em constante evolução.


  Para mitigar essas limitações, as arquiteturas deliberativas são frequentemente combinadas com componentes reativos ou baseados em comportamento em arquiteturas híbridas, permitindo tanto o raciocínio complexo quanto uma resposta rápida a mudanças no ambiente.


  Apesar de suas limitações, as arquiteturas deliberativas continuam sendo um componente crucial em muitos sistemas inteligentes, particularmente em domínios em que a tomada de decisão complexa, o planejamento e o raciocínio são essenciais, como robótica, sistemas de apoio à decisão e sistemas tutores inteligentes.


  Arquiteturas reativas


  Arquiteturas reativas, também conhecidas como baseadas em comportamento ou estímulo-resposta , visam fornecer respostas imediatas a estímulos do ambiente. Ao contrário de arquiteturas deliberativas, as reativas não dependem de modelos explícitos do mundo nem de processos de raciocínio complexos. Em vez disso, esses sistemas mapeiam diretamente percepções em ações, tipicamente usando regras condição-ação simples ou redes neurais, conforme ilustrado na figura a seguir:


  
    
      [image: A diagram showing the process of Infer and Act.  Descrição gerada por IA]
    

  


  Figura 2.2 – Arquitetura reativa de um sistema agêntico


  Algumas das principais propriedades e características de arquiteturas reativas incluem as seguintes:


  
    	Velocidade e capacidade de resposta: Arquiteturas reativas são projetadas para reagir rapidamente a mudanças no ambiente. Ao acoplar diretamente percepções a ações, elas podem contornar processos de raciocínio deliberativo demorados, possibilitando respostas ágeis e oportunas.


    	Robustez e tolerância a falhas: Essas arquiteturas são geralmente robustas e menos suscetíveis a ruído ou informação incompleta. Sua natureza simples e autônoma as torna menos propensas a falhas catastróficas, pois componentes ou comportamentos individuais podem compensar ou mitigar os efeitos de entradas defeituosas ou ausentes, especialmente quando usadas dentro de uma arquitetura deliberativa.


    	Tratamento da incerteza: Arquiteturas reativas podem lidar de forma eficaz com a incerteza em ambientes dinâmicos. Sua capacidade de responder diretamente a estímulos do ambiente permite que se adaptem e ajustem suas ações com base na situação atual, sem depender de modelos precisos ou completos do mundo inteiro.


    	Processamento paralelo e distribuído: Arquiteturas reativas frequentemente empregam processamento paralelo e processamento distribuído usando múltiplos módulos reativos, em que múltiplos módulos operam simultaneamente e independentemente. Essa abordagem descentralizada possibilita o tratamento eficiente de tarefas complexas e oferece escalabilidade e modularidade inerentes.


    	Emergência de comportamento complexo: Apesar da simplicidade de comportamentos ou regras individuais, a interação e a coordenação de múltiplos componentes reativos podem levar à emergência de um comportamento complexo, aparentemente inteligente, no nível do sistema.

  


  Embora arquiteturas reativas ofereçam vantagens em termos de velocidade, robustez e tratamento da incerteza, elas também têm limitações, como destacado:


  
    	Falta de planejamento de longo prazo: Arquiteturas reativas geralmente carecem da capacidade de planejar com antecedência ou raciocinar sobre consequências de longo prazo. Seu foco está em respostas imediatas a estímulos ambientais, o que dificulta a busca por objetivos ou estratégias complexos, de múltiplas etapas.


    	Raciocínio e abstração limitados: Essas arquiteturas podem ter dificuldades com tarefas que exigem raciocínio abstrato, generalização ou a manipulação de representações simbólicas. Elas são projetadas principalmente para operar em um nível mais baixo de estímulo-resposta.


    	Capacidades de aprendizado limitadas: Muitas arquiteturas reativas carecem da capacidade de aprender com a experiência ou de adaptar seu comportamento ao longo do tempo. Seu conjunto fixo de regras ou comportamentos pode não ser adequado para ambientes dinâmicos ou tarefas que exigem aprendizado e adaptação contínuos.

  


  Apesar dessas limita


  Arquiteturas híbridas


  

  
    	Uma camada reativa para respostas rápidas e de baixo nível. A camada reativa é responsável por lidar com interações em tempo real com o ambiente, fornecendo respostas rápidas e adequadas ao contexto a estímulos externos. Esta camada é projetada para ser altamente responsiva, tolerante a falhas e capaz de lidar com a incerteza, aproveitando os pontos fortes das arquiteturas reativas.


    	Uma camada deliberativa para raciocínio e planejamento de alto nível. A camada deliberativa é dedicada a processos de raciocínio, planejamento e tomada de decisão de nível superior. Esta camada pode manter uma representação mais abrangente do ambiente, objetivos e restrições, permitindo-lhe formular estratégias complexas, raciocinar sobre conceitos abstratos e planejar cursos de ação de longo prazo.

  


  

  

  
    	Decomposição de tarefas: Decomponha tarefas complexas em subtarefas que possam ser tratadas pela camada apropriada, com a camada reativa lidando com tarefas de baixo nível e sensíveis ao tempo, e a camada deliberativa focando em planejamento e coordenação de nível superior


    	Seleção de múltiplos planos: A camada deliberativa pode gerar múltiplos planos potenciais ou estratégias, e a camada reativa pode selecionar e executar dinamicamente o plano mais adequado com base nas condições ambientais atuais


    	Planejamento com módulos externos: A camada deliberativa pode incorporar módulos ou algoritmos especializados para tarefas como planejamento de trajetórias, alocação de recursos ou escalonamento, alavancando conhecimento e técnicas específicos de domínio


    	Reflexão e aprimoramento: A camada deliberativa pode refletir sobre os resultados de planos executados, aprender com a experiência e aprimorar seus processos de raciocínio e planejamento de acordo, possibilitando melhoria contínua e adaptação


    	Planejamento aumentado por memória: A camada deliberativa pode manter uma memória ou histórico de experiências, decisões e resultados passados, permitindo-lhe alavancar esse conhecimento em processos futuros de planejamento e raciocínio

  


  

  

  

  Compreendendo sistemas multiagentes


  

  

  
    	Gestão da cadeia de suprimentos e logística: Sistemas multiagentes (SMAs) podem ser usados para otimizar as operações da cadeia de suprimentos coordenando as atividades de diferentes agentes que representam fornecedores, fabricantes, distribuidores e varejistas. Cada agente pode tomar decisões com base em seu conhecimento e restrições locais, enquanto colabora com outros agentes para garantir alocação eficiente de recursos, gestão de estoques e planejamento de transporte.


    	Controle de tráfego e sistemas de transporte: SMAs têm sido empregados na gestão do fluxo de tráfego e na otimização de redes de transporte. Agentes podem representar veículos individuais, semáforos ou centros de gestão de tráfego, trabalhando juntos para reduzir o congestionamento, coordenar os sinais de tráfego e encontrar rotas ótimas para veículos com base nas condições de tráfego em tempo real.


    	Robótica e manufatura: Em ambientes de manufatura, SMAs podem coordenar as atividades de múltiplos robôs ou sistemas automatizados. Cada robô ou agente pode ser responsável por tarefas específicas, como montagem, soldagem ou manuseio de materiais, enquanto se comunica e coordena com outros agentes para garantir operações eficientes e sincronizadas.


    	Monitoramento ambiental e gestão de recursos: SMAs podem ser usados para monitorar e gerenciar recursos naturais, como redes de distribuição de água, gestão florestal ou conservação de habitats de vida selvagem. Agentes podem representar diferentes partes interessadas, sensores ambientais ou entidades de tomada de decisão, colaborando para tomar decisões informadas sobre alocação de recursos, esforços de conservação ou estratégias de mitigação.


    	Redes de sensores distribuídas: SMAs são bem adequados para aplicações que envolvem redes de sensores distribuídas, como monitoramento ambiental, vigilância ou resposta a desastres. Cada nó sensor pode ser representado como um agente, coletando e processando dados locais, enquanto se coordena com outros agentes para fundir informações e fornecer uma compreensão abrangente da área ou fenômeno monitorado.


    	Ambientes virtuais inteligentes e simulações: SMAs podem ser usados para criar ambientes virtuais inteligentes e simulações, onde agentes representam diversas entidades ou atores dentro do mundo simulado. Esses agentes podem interagir, tomar decisões e exibir comportamentos complexos, possibilitando simulações realistas de sistemas sociais, modelos econômicos ou operações militares, entre outros.

  


  

  Definição e características de SMAs


  

  
    	Autonomia: Cada agente em um SMA é autônomo, tomando decisões de forma independente com base em sua percepção do ambiente e em seus objetivos. Os agentes operam de forma independente, sem controle centralizado, exibindo comportamento autônomo.


    	Interação: Os agentes em um SMA se comunicam entre si por meio de protocolos definidos, permitindo que compartilhem informação, negociem tarefas e coordenem suas ações. Essa interação pode assumir várias formas, como cooperação, coordenação ou competição, dependendo da natureza do problema e dos objetivos dos agentes.


    	Adaptabilidade: Os SMAs possuem flexibilidade para adaptar e alterar seu comportamento em resposta a mudanças no ambiente ou nas metas dos agentes individuais. Essa adaptabilidade torna os SMAs capazes de lidar com situações dinâmicas, tornando-os flexíveis e robustos durante a operação.


    	Controle distribuído: Diferentemente de sistemas centralizados, os SMAs empregam controle distribuído, no qual a tomada de decisão e o controle são distribuídos entre os agentes individuais. Esse controle distribuído contribui para a resiliência do sistema, pois falhas ou mau funcionamento em um agente não afetam necessariamente a funcionalidade de todo o sistema.


    	Escalabilidade: As arquiteturas de SMAs são inerentemente escaláveis, permitindo a adição ou remoção de agentes conforme necessário. Essa escalabilidade permite que o sistema cresça ou diminua em complexidade e capacidades, tornando-o adequado para uma ampla gama de aplicações.


    	Heterogeneidade: Agentes em um SMAs podem ser heterogêneos, o que significa que podem ter diferentes arquiteturas, capacidades e objetivos. Essa heterogeneidade permite a integração de diversos componentes e o aproveitamento de conhecimento especializado, contribuindo para a eficácia geral do sistema.


    	Dados e conhecimento descentralizados: Em um SMA, dados e conhecimento são descentralizados e distribuídos entre os agentes individuais. Essa descentralização aumenta a robustez, pois não há um único ponto de falha, e os agentes podem operar com base em seu conhecimento local e percepções.

  


  

  Mecanismos de interação em SMAs


  

  
    	Cooperação: Cooperação pode ser definida como agentes trabalhando juntos em direção a uma meta ou objetivo comum. É particularmente importante em situações em que nenhum agente, atuando sozinho, pode alcançar o objetivo.

  


  
    
  


  

  

  
    	Coordenação: A coordenação lida com o gerenciamento de interdependências que surgem das ações e atividades dos agentes dentro do sistema. A coordenação é essencial quando os agentes compartilham recursos e têm responsabilidades sobrepostas ou ações conflitantes.

  


  
    
  


  

  

  
    	Negociação: A negociação é o processo por meio do qual agentes chegam a acordos sobre como compartilhar recursos, dividir tarefas ou resolver conflitos. Envolve os agentes fazendo propostas, contrapropostas e concessões, mesmo quando seus interesses possam inicialmente entrar em conflito.

  


  
    
  


  

  

  

  

  

  

  
    	Agentes que representam companhias aéreas podem propor assentos disponíveis, horários de voo e preços para suas rotas.


    	Agentes que representam hotéis podem avaliar essas propostas com base em sua disponibilidade de quartos, taxas de ocupação esperadas e previsões de demanda, e negociar com os agentes de companhias aéreas os horários de voo mais adequados que se alinhem aos seus horários de check-in e check-out.


    	Agentes de agências de viagens podem então negociar com agentes tanto de companhias aéreas quanto de hotéis, levando em conta as preferências dos clientes, restrições de orçamento e seus requisitos específicos para datas de viagem e acomodações.


    	Agentes de transporte (por exemplo, locadoras de veículos ou serviços de traslado) também podem participar do processo de negociação, oferecendo serviços de transporte terrestre e propondo horários de retirada/devolução e os custos associados aos demais agentes envolvidos.

  


  

  

  

  
    
      
    

    
      
        	
          

          

          

          

          

          

          

          


          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          
        
      

    
  


  

  
    	O primeiro passo é definir claramente um conjunto de agentes: neste caso, um agente de voo, um agente de hotel e um agente de viagens. Os agentes de voo e de hotel são responsáveis por ações relacionadas a companhias aéreas e a hotéis, e o agente de viagens é responsável por criar pacotes de viagem com base nas melhores opções disponíveis.


    	Etapas 2 a 8 mostram como o agente de viagens interage com múltiplos agentes de companhias aéreas e de hotéis agentes para compilar pacotes de viagem. Ele encontra horários de voo apropriados e disponibilidade de hotéis na cidade de destino e, posteriormente, usa esses dados para criar pacotes.


    	Etapas 9 a 15 demonstram a coordenação entre os agentes de companhias aéreas e de hotéis selecionados para confirmar a reserva de voo e de hotel de acordo com o pacote escolhido.


    	Etapas 16 a 20 mostram como cada agente de companhias aéreas e de hotéis atualiza seus preços de forma indepedente.


    	O loop principal das etapas 21 a 33 integra tudo, mostrando como o sistema lida com solicitações de viagem e atualiza periodicamente os preços em todos os agentes.

  


  

  
    	Cooperação, já que todos os agentes trabalham em prol de um objetivo comum de reservar o itinerário de viagem para o usuário


    	Coordenação, já que o agente de viagens precisa de informações tanto do agente de voos quanto do agente de hotel para montar um pacote de viagem e, em seguida, reservar o melhor pacote de viagem

  


  

  Resumo


  

  

  Perguntas


  
    	Quais são as principais características de agentes inteligentes?


    	Quais são os principais tipos de padrões arquiteturais para agentes inteligentes?


    	Como as arquiteturas deliberativas e reativas diferem em seus pontos fortes e fracos?


    	O que é um sistema multiagente (MAS) e quais são suas principais características?


    	Quais são os principais mecanismos de interação em SMAs?


    	Em quais domínios os SMAs são comumente aplicados?

  


  Respostas


  
    	As principais características dos agentes inteligentes incluem reatividade, proatividade, habilidade social, autonomia e a capacidade de aprender e se adaptar.


    	Os principais padrões arquiteturais para agentes inteligentes são as arquiteturas deliberativas (baseadas em conhecimento), as arquiteturas reativas (baseadas em comportamento) e as arquiteturas híbridas.


    	As arquiteturas deliberativas se destacam em raciocínio complexo e planejamento, mas podem ter dificuldades com responsividade em tempo real em ambientes dinâmicos. As arquiteturas reativas são bem adequadas a ambientes dinâmicos que exigem respostas rápidas, mas carecem de capacidades de planejamento de longo prazo e de raciocínio abstrato.


    	Um sistema multiagente (SMA) consiste em múltiplos agentes inteligentes que interagem, cooperam e coordenam-se para alcançar objetivos coletivos. As principais características incluem autonomia, interação, adaptabilidade, controle distribuído, escalabilidade, heterogeneidade e dados e conhecimento descentralizados.


    	Os principais mecanismos de interação em SMAs são a cooperação (trabalhar em prol de um objetivo comum), a coordenação (gerenciar interdependências) e a negociação (alcançar acordos).


    	SMAs encontram aplicação em domínios como gestão da cadeia de suprimentos, controle de tráfego, robótica, monitoramento ambiental, redes de sensores distribuídas e ambientes virtuais inteligentes.
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