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e Criacdo da area 1956 Dartmouth Conference:
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Artificial (IA).
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Muitos projetos relacionados com
IA foram desenvolvidos de 1950
até 2015. Mas a grande maioria no
campo académico.

No entanto, cria¢cfes relacionadas
com automacao ou computacao
sempre impactaram as nossas
vidas.
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DeepBlue vs
Kasparov (Xadrez)

1997 primeira vez que uma
maquina ganha uma partida de
Xadrez contra um campeao
mundial.

1950: Claude Shannon. Primeiro a
propor o desenvolvimento de um
agente que joga Xadrez usando
Min-Max.

DEEP BLUE



O que mudou de
Shannon (1950)
até o Deep Blue
(1997)?

e Poder
computacional!

e Basicamente, todas
as solucoes
propostas ao longo
do tempo
implementam a
mesma ideia.

Chess Machine Performance versus Processing Power
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Agora nao tem mais graca jogar Xadrez (1?)



Chess computers have been better than humans for years

Xadrez nos dias atuais S con
Elo ratings since 1984
~ . . . C t ti
e Xadrez ndo deixou de existir. S
Inclusive, o nimero de | |
All-time peak human rating (2,882) o _

....................................................................................................................

jogadores aumentou.

Elo rating

e O computador se tornou a
principal ferramenta de

treinamento para os
jogadores.

e https://stockfishchess.org/
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Veiculos Autonomos: DARPA Challenge (2005)

Stanley: The Stanford Robot that Won the DARPA Grand Challenge
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Identificacao de outros carros na rua




Identificacao de outros carros na rua

Imagem o Posic¢do dos outros
—>{  Cadigo

~ carros
Informacao dos radares
1*.: False Algoritmo: sequéncia de
while t: . ~ .
new_state, r, t = env.step(action) II’]S'[I’U(}OGS que mampU|am dados

g_table[state,action] = r * alpha
state = new_state

print(hello)
send_to_file(env)

—— ——




Aprendizagem de Maquina Supervisionada

Atributo
- especial
Atributos P
e
~ R /
Imageml | Imagem2 Radarl [ RadarN [ Obstaculo?
” [2,1,5,6] [8,4,6,7] 0.89765 nao
e
Q. [2,3,4,5] [1,8,9,7] 0.3456 sim
E A
)
X
LL
[5,7,3,7] [9,3,7] 0.98645 nao




Aprendizagem de Maquina Supervisionada

Algoritmo de
Arendizagem de

Maquina

|

Imageml | Imagem2 | Radarl | RadarN [Obstaculo?
[2,1,5,6] | [8,4,6,7] | 0.89765 nao
[2,3,4,5] | [1,8,9,7] | 0.3456 sim
[5,7,3,7] [9,3,7] 0.98645 nhao




Aprendizagem de Maquina Supervisionada

Modelo
probabilistico

|

Algoritmo de
Arendizagem de
Maquina

T

Imageml | Imagem2 | Radarl | RadarN |Obstaculo?

[2,1,5,6] | [8,4,6,7] | 0.89765 T

[2,3,4,5] | [1,8,9,7] | 0.3456 sim

57,371 | [9,3,7] | 0.98645 nio




Aprendizagem de Maquina Supervisionada

Imagem
—>

Informacao dos radares

Modelo Tem obstaculo na
probabilistico frente?

|

Algoritmo de
Arendizagem de
Maquina

T

Imageml | Imagem2 | Radarl | RadarN |Obstaculo?

[2,1,5,6] | [8,4,6,7] | 0.89765 hio

[2,3,4,5] | [1,8,9,7] | 0.3456 sim

57,37 | [9,3,7] | 0.98645 hio




Aprendizagem de Maquina Supervisionada

e Filtro de spam: classificacao de e-mails em spam ou nao spam.
o varios emails rotulados como spam ou nao.

o algoritmo aprende a classificar novos emails.

e Que propaganda ofertar para os meus usuarios?
o historico de propagandas e cliques dos usuarios.

e Controle de qualidade: classificacéo de frutas em boas ou ruins.
o historico de frutas classificadas por humanos.

e Reconhecimento de digitos manuscritos: classificacao de imagens de digitos
manuscritosemO, 1, 2, ..., 9.



Draw your number here D123436780 Layer visibility

https://adamharley.com/nn_vis/cnn/2d.html
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Impactos (2010 —> dias atuais)

e Exemplos de aplica¢des business-to-consumer (B2C):
o Assistentes virtuais: Siri, Google Assistant, e Alexa

o Assistentes virtuais para atendimento: chatbots
o Recomendacao de conteudo: Netflix, Spotify, Youtube
o Filtros de spam: Gmail, Outlook.
o Waze, Google Maps.
e Exemplos de aplicacdes business-to-business (B2B):.
o deteccao de fraude,
o analise de credito,
o controle de qualidade (classificacao de frutas, pecas, etc.),
o definicao de rotas (Uber, iFood),

o interminavel lista de aplicacgées...



O que estes exemplos tém em comum?

e S3o0 softwares que conseguem executar um objetivo complexo, muito
especifico e de forma autonoma.

e No entanto:
o Os objetivos destes softwares sao definidos por humanos.

o Os dados analisados por estas implementaces foram definidos por
humanos.

o Estas implementacOes nao tem capacidade de aprender novas tarefas
sem a intervencao humana.

e Mas, este tipo de tecnologia permite automatizar processos que outras
tecnologias nao permitem.



Voz da Arte (Pinacoteca - 2017)
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E o ChatGPT?



ChatGPT (2022)

How can | help you today?

e Trata-se de um modelo
probabilistico que estima a
probabilidade de uma palavra dado
um contexto.

e Exemplo de Large Lanquage Model
(LLM). Estima-se que este modelo
foi treinado usando mais de 45TB
de texto (Common Crawl dataset).

Help me pick Give meideas

e Imita o comportamento de um
h U m a n O e m u m a C O n Ve rS a . Come up with concepts Brainstorm names

https://chat.openai.com/



https://commoncrawl.org/overview
https://chat.openai.com/

Podemos confiar no ChatGPT? Nao!

e A OpenAl nao divulga dados sobre o conjunto de treinamento, nem sobre o
processo de treinamento do modelo.

e O ChatGPT tem alucinac¢des e faz afirmacdes falsas.
e Pode fornecer referéncias falsas.
e mas, mesmo assim pode ser util:

o sumarizacao de texto;
o traducdo automatica;
o geracao de codigo (Copilot);

o classificacao de texto (analise de sentimento)


https://github.com/features/copilot

Mas consegue passar no exame da OAB!

Progression of GPT Models on the MBE
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Figure 1. Progression of Recent GPT Models on the Multistate Bar Exam (MBE)

Katz, D., Bommarito, M., Gao, S. and Arredondo, P. GPT-4 Passes the Bar Exam (March 15, 2023)



LLMs: proximos passos

e Tornar os LLMs com comportamento mais factual, coerente e confiavel.

e Reduzir a necessidade de dados e poder computacional para o treinamento e
inferéncia. No futuro todos teremos 0 nosso proprio LLM (Stockfish).

e |LMs especializados para diferentes dominios e usos.

e | LMs multi-modal.



Impactos sociais

Dados, Poder Computacional, Algoritmos e Pessoas permitem o
desenvolvimento de novas aplicagbes de IA em novos dominios.

e Problema de Privacidade devido a alta procura por dados gerados pelas
pessoas.

e Problema de Viés devido a falta de diversidade de dados e pessoas
envolvidas no desenvolvimento de solugdes de IA.



Accuracy of Face Recognition Technologies
2(.'!.8%| 33.7% 34.4% 31.4% 22.5%
| | |

100 |

Accuracy (%)
S

Microsoft Face++ IBM Amazon Kairos

Face Recognition Technology

https://sitn.hms.harvard.edu/flash/2020/racial-discrimination-in-face-recognition-technology/

1 Darker female
1 Darker male
1 Lighter female
Lighter male



https://sitn.hms.harvard.edu/flash/2020/racial-discrimination-in-face-recognition-technology/

Impactos sociais

Dados, Poder Computacional, Algoritmos e Pessoas permitem o
desenvolvimento de novas aplicacdes de IA em novos dominios.

e Problema de Privacidade devido a alta procura por dados gerados pelas
pessoas.

e Problema de Viés devido a falta de diversidade de dados e pessoas
envolvidas no desenvolvimento de solugdes de IA.

e Falta de transparéncia e interpretabilidade das decisdes tomadas por
sistemas de IA.



Consideracoes finais

e JA é uma area de pesquisa que existe ha mais de 70 anos e esta em constante
evolucao incremental.

e A maioria das aplicagdes que hoje estao disponiveis no mercado sao
baseadas em aprendizagem de maquina supervisionada.

e Nenhum [designer] vai perder o empreqgo para a IA. Mas, [designers] que nGo
usam IA vdo perder o emprego para [designers] que usam IA.
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