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Recomendacao de Leitura —
(INTRODUC/SO‘ k:
ILUSTRADA A

GONICK, Larry. Introducao COMPUTACAO

llustrada @ Computagao. Sao et e
Paulo: Harbra, 1983, 251 p.

LARRY GONICK
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Maquina de Turing

Computacao € matematica

Computadores realizam operagoes

matematicas basicas
Operacgoes Logicas, O's e 1's

Algoritmos também sao matematica T Wikpes

Formalizados por Alan Turing em 1936
Maquinas de Turing
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Maquina de Turing

Maquina de Turing & um dispositivo tedrico
simples que define o que é computavel ou nao
A Tese de Church-Turing afirma que o

conceito informal de algoritmo corresponde
ao objeto matematico Maquina de Turing

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR



Maquina de Turing

Maquinas de Turing definem o limite do que é
computavel

Tarefas computacionais que nao possam ser
executadas em uma MT sao impossiveis

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Maquina de Turing

Fita

. Cabecote de
' leitura/escrita

Novo Estado

Unidade de

Controle

» Fungéo de Transicao
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Maquina de Turing.
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Algoritmos

"Un conjunto de passos finitos (um
procedimento) bem definidos, que
resolve determinado problema"”

Passo a Passo: um passo é completado antes que o
proximo inicie

Bem definido: nao sao permitidas ambiguidades

12
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Algoritmos

Exemplos:
Fazer um sanduiche
Cozinhar macarrao
Trocar pneu do carro
Vir até este Seminario
Declarar imposto de renda
Calcular o nivel critico de estoque em uma loja
Recomendar um filme no seu Streaming favorito
Preparar um plano de aula automaticamente

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Algoritmos

Exemplo: Fazer macarrao

Ferva agua em uma panela
Adicione uma colher de sal e um fio de 6leo

Adicione 200g de macarrao

Aguarde 10 minutos
Jogue a agua e o macarrao em um escorredor

Aguarde a agua escorrer
Sirva

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Algoritmos

Exemplo: Calcular x* + 2x + 10:
Entre com o numero x
Multiplique x por ele mesmo
Multiplique x por 2
Some os resultados dos passos (2) e (3)
Some o resultado do passo (4) com 10
Apresente o resultado do passo (5)

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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COMO FAZER UM SANDUICHE

@Newsflare

DESAFIO0 DE INSTRUCOES EXATAS

INCRIVEL
FONTE: httpSaivian. Ragerire N ohivinatasiey SEETGUARRV f4U



https://www.youtube.com/watch?v=pdhqwbUWf4U
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Algoritmos

Problema

Computadores nao sao pessoas, nao podemos
conversar com eles em lingua natural

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Algoritmos
Solucao

Usar uma linguagem que eles entendem
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Algoritmos

Usamos as linguagens de programacao

Codificam o que podemos pedir aos
computadores

Exemplo : Linguagem Python

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR



Algoritmos

Somar 2 nimeros em Python
Arquivo somar.py

vall = input("Entre um numero: ")
val2 = input("Entre outro numero: ")
x1l = int(wvall)

x2 = int(val2)

print (x1+x2)

o WD
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Algoritmos

Conforme os problemas ficam dificeis
Os algoritmos podem ficar bem complicados e/ou
bastante demorados

Assim muitos problemas possuem
Algoritmo simples

Mas que

Demoram muito pra executar

21
Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR



Algoritmos.

Para contornar esse inconveniente
Usam-se técnicas mais avancadas
Algoritmos muito mais elaborados
Pode-se usar Inteligéncia Artificial

22
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2

O que € IA?

Inteligéncia Artificial

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Inteligéncia Artificial

=)

[HAE 9000]

SKSNET /&?&\
\ "/

—
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Abordagens

Processos de
pensamento e raciocinio

Pensar como os Humanos

Pensar Racionalmente

Comportamento

25

Agir como os Humanos

Agir Racionalmente

Fidelidade ao
comportamento
humano

Conceito ideal de
inteligéncia

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR




Abordagens

Estudar os "algoritmos” do cérebro para entdo implementd-los no
computador.

Depende de ciéncia cognitiva, imagens cerebrais. Muito empirico.

Processos de

pensamento e raciocinio Pensar como os Humanos Pensar Racionalmente

Comportamento Agir como os Humanos Agir Racionalmente
Fidelidade ao Conceito ideal de
comportamento inteligéncia
humano

26
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Abordagens

Modelar o pensamento “correto”. Uso de l6gica matemdtica, como os
silogismos aristotélicos.

Dificil modelar problemas reais em légica. Sofre falta de recursos
computacionais.

Processos de

oensamento e raciocinio Pensar como os Humanos Pensar Racionalmente

Comportamento Agir como os Humanos Agir Racionalmente
Fidelidade ao Conceito ideal de
comportamento inteligéncia
humano

27
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Abordagens

Imitar o comportamento humano, independente como é€ feito (ex, ndo
precisa implementar raciocinio).

Teste de Turing (1950) : O jogo da imitagdo

Processos de

pensamento e raciocinio Pensar como os Humanos Pensar Racionalmente

Comportamento Agir como os Humanos Agir Racionalmente
Fidelidade ao Conceito ideal de
comportamento inteligéncia
humano

28
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Abordagens.

Implementar agentes que respondem a situacoes dando o melhor resultado possivel.
Percebem o ambiente, tomam decisoes racionais, guiados por objetivos especificos.

Abrande as demais abordagens, € mais geral.

Processos de

pensamento e raciocinio Pensar como os Humanos Pensar Racionalmente

Comportamento Agir como 0os Humanos Agir Racionalmente
Fidelidade ao Conceito ideal de
comportamento inteligéncia
humano
29
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Uma breve historia da IA

Inteligéncia Artificial

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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1943
Surgem os
Neurdnios
Artificiais

1981
Sistemas
Especia-

listas

Uma Breve Historia da IA

1950
Teste de
Turing

1982
Redes
Neurais
Recorren-
tes

1956
Surge o
termo IA

1988
20.

Inverno
da IA

1958
Surgem
os Alg.
Genéticos

1997
Deep Blue
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1962
Jogador
de Damas

1997
Big Data

1973-
1980
lo.
Inverno
da IA

2012
Deep-learning
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2016
AlphaGo

2021
DALL-E

Uma Breve Historia da IA.

2017
Deepfake
Porno-
grafico

2022
ChatGPT

2018
Alpha 2019
Zero GPT-2
2022 2022
Mercedes, IA descobre
cert. assinatura
Nivel 3 Parkinson

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR

2019
Deepfakes
em filmes

2022
Cicero joga
Diplomacy
(estratégia)

2020
GPT-3

2022
Al Bill of Rights

32
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Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Areas da IA

Resolucao de Problemas

Busca
Busca Heuristica : ex, resolver o problema das rotas

com alguma informacao adicional
Busca competitiva
Satisfacao de restricoes
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Areas da IA

Raciocinio e Conhecimento
Logica
Inferéncia
Representacao do Conhecimento
Planejamento Automatizado

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Areas da IA

Incerteza
Raciocinio Probabilistico
Raciocinio Probabilistico Temporal
Ambientes Multiagentes
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Areas da IA

Aprendizado de Maquina
Classificacao
Regressao
Agrupamento ou Clusterizagdo
Regras de Associagao

Aprendizado Profundo
Aprendizado por Reforco

37
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Areas da IA

Algoritmos Genéticos
Funcao de adaptabilidade
Evolucao
Selecao
Estratégias

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Areas da IA.

Comunicagao, Percepgao e Agao
Processamento de Linguagem Natural
Visao Computacional
Robdtica

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR



Big Data e Ciéncia
de Dados

Inteligéncia Avrtificial

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Producao de Dados da
Humanidade

Até 1986
2.600 PB (Petabytes) = 2,6 EB (Exabytes)

Até 2007
295 EB (Exabytes)

Até 2011
1.600 EB (Exabytes) = 1,6 ZB (Zettabytes)

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR

NOTA

1 Byte = 8 bits

1 KB = 1024 Bytes
1 MB = 1024 KB

1 GB = 1024 MB

1 TB = 1024 GB

1 PB = 1024 TB

1 EB = 1024 PB

1 ZB = 1024 EB

1 YB = 1024 ZB

1 Zb (Zettabyte) = 27
bytes

1.099.511.627.776 Gb ~
1 trilhdo de Gibabytes



Producao de Dados

Estimativa de geracao de 1,7 MB de

dados por segundo por pessoa
Total de 2,5 quintilhoes de bytes por dia

Volume de dados
Em 2018: 33 ZB (Zettabytes)
Previsao para 2025: 175 ZB (Zettabytes) =
175 trilhdes de GB

Fonte: SEAGATE, 2018

Veja os episédios do Nerdologia
Prof. Dr. Razer AN R Montafio - SEPT/UFPR
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NOTA

1 Zb (Zettabyte) = 27
bytes

1.099.511.627.776 GB ~
1 trilhdo de Gibabytes
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Dados

Como sao os dados?
Nao estruturados
Pouca ou nenhuma relacao
Posts no Facebook
Links
Pecas processuais
Imagens
Dados de clientes
Dados de compras de produtos
Etc

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Dados

Somente poderiam ser analisados por
um humano

Mas COMQO?

Ferramentas tradicionais (Excel, Bancos
de Dados) nao suportam esse tipo de
dados

Pelo menos nao tudo ao mesmo tempo

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Dados

Sao necessarias ferramentas especificas

Nuvem

NoSQL, Hadoop, Kafka

Spark

Edge Computing (computagao de borda, perto
de onde sao capturados os dados)

E também
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR

APACHE

Spark.

&3 kafka
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5 V's do Big Data

Desafios dos negdcios em 5 categorias:
Volume: muitos dados sendo produzidos
Velocidade: producao a uma velocidade enorme
Variedade: provenientes de diversas fontes, em
formatos nao padronizados
Veracidade: determinar quais sao relevantes e
verdadeiros
Valor: que valor esses dados entregam

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR



Casos de Uso

Target: analise comportamental
Prever mudanca na vida dos clientes: divorcio,
casamento, gravidez
Analise de compra de vitaminas e outros
produtos — Score de gravidez

47
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Casos de Uso

Amazon: segmentacao de clientes
Recomendagao de produtos é direcionada a cada

cliente
Tendéncias de compras

Exemplo: se 75% dos compradores de iPhone
também compram um powerbank, entao
oferece o powerbank sempre que alguém
compra um iphone

48
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Casos de Uso

Visa: deteccao de fraude
Anélise de comportamento padrao dos clientes

Exemplo: se vocé foi roubado, seu padrao de
compra/transacoes é diferente

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR



Casos de Uso.

Delta Airlines: Analise de sentimento
Analisar o sentimento em relacao aos voos e a
companhia

Exemplo: analisar os tweets e identificar os

negativos e a que aspecto se relaciona, ex,

perda de bagagem

50
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Aprendizado de
Maquina

Inteligéncia Avrtificial

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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"A capacidade de melhorar o desempenho na
realizacdo de alguma tarefa por meio da
experiéncia.” (MITCHELL, 1997)

(11



Aprendizado de Maquina

Aprender com a experiéncia passada

Com um conjunto de dados conhecidos
Descritos por atributos

Aprender a reconhecer ou predizer valores
Baseados nos dados conhecidos

53
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Aprendizado de Maquina

Treinamento

Dados
Conhecidos -

de um —> L

Modelo

1

=

$

Preditor

Dados

Desconheci- - -

dos

Prof. Dr. Razer AN R Montafio - SEPT/UFPR
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Exemplo

Ex: Flor IRIS

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris

Dados
Comprimento Sépala
Largura Sépala
Comprimento Pétala

Largura Pétala W\‘\ {7"//}“
LSWE
Classes =S
Iris Setosa R L
| ri S Ve rSiCO | our Iris Versicolor Iris Setosa Iris Vlglnca
Iris Virginica

55
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https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
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Exemplo

Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species

5.

S AN P
~N Oy G0 O

8

2.7 3.9

W w N W
S N 00 & O
L I i o ) B W I
S NSO

1.2 versicolor

0.2 setosa

2.1 virginica

2.0 virginica

0.2 setosa

1.7 versicolor
J \

|
Atributos

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Exemplo.

Quer-se treinar um modelo que APRENDE esses rétulos
De forma que se um dado desconhecido seja
apresentado, ele o classifique
Ex:

Sepal.Length = 4.2

Sepal.Width = 3.2

Petal.Length = 1.1

Petal.Width = 0.3
QUAL E A ESPECIE???

57
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Hierarquia de Aprendizado

Classificagao

Supervisionado Nao Supervisionado
(Preditivas) (Descritivas)

Aprendizado
Indutivo

Por Reforgo

Agrupamento

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Regressao

Predizer valores numéricos

Varios dados ja conhecidos
Rotulados

Quer-se predizer valores ainda nao
conhecidos

Dados sao descritos por meio de atributos

Exemplo
Valor de venda de um imovel
Descrito pelo seu ano

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Regressao

Exemplo mais elaborado
Sejam as observacoes de peso
e tamanho de camundongos
Sejam as seguintes
observacoes

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR

Peso Tamanho
0,5 1

1 2

1,8 2,7

2 1,3
2,5 2,5

3 4

3,8 3,1

4 3,9
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Regressao

.
o

w
3]

Plotando um grafico
temos

tamanho
ro ro w
=] o o

—_
(4]

1.0- ]

0.5-

0.0
0.0 05

Prof. Dr. Razer A N R Montafio - SEPT/UFPR
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Regressao

4.0- ® P
3.5-
Pergunta
3.0-
L
. . 2.5 °
Dado um PESO, consigo estimar ¢
c
seu TAMANHQO? §2'O' T
“1.5-
[ ]
Exemplo " [
Peso =1 0.5
Tamanho =? 0.0
00 05 10 15 20 25 30 35 40
peso
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Regressao

Sim!
Processo de regressao nos da

uma reta que representa
esses dados

tamanho

0.0

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Regressao
Estimativa para Peso =1

No grafico o tamanho
correspondente € 1.60192

tamanho

00 05 10 15 20 25 30 35 40
peso

64
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Regressao

PERGUNTA
Como encontrar essa reta?
RESPOSTA

Métodos estatisticos e de |A

00 05 10 15 20 25 30 35 40
peso

65
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Regressao.

4.0-

3.5-

RESPOSTA

Minimos Quadrados

Redes neurais artificiais
Maquinas de Vetores de Suporte 2
Arvores de Decisao § 20
Florestas Aleatorias

3.0-

2.5-

1.0-

0.5-

0.0

00 05 10 15 20 25 30 35 40
peso
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Classificacao

hemoblobina glicemia diagndstico

Diagndstico de Paciente S S50 saudavel
.. . 6,8 8,5 doente
Dados ja conhecidos
2,1 3,4 doente
Rotulados
45 91 saudavel
Exames | b 1,1 8,5 saudavel
He.mog.o na 7,9 7,9 doente
Glicemia . - .
< ) - oente
Doente/Saudavel
. 9,6 3,3 doente
Como classificar um novo dado? ,
0,5 8,6 saudavel
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Classificacao

Podemos plotar os dados em

um grafico .

hemoglobina

68
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2

3

4 5
glicemia
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Classificacao

Pergunta

Paciente com 7,6 de glicemia e
1,5 de hemoglobina, esta doente

ou saudavel?

69

hemoglobina

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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glicemia
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Classificacao ™

Podemos tracar uma
fronteira de decisao

diagnostico

5- Doente * dosnts
. ® saudavel

hemoglobina

Saudavel

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
glicemia
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Classificacao ™

Seja uma nova observacao

diagnostico
5- Doente B qoeree
. & saudavel

Hemoglobina = 2,3

hemoglobina

Glicemia = 6,8

Qual é o diagnéstico? Saudavel

o 1 2 3 4 5 &6 7 8 9
glicemia

71 ’
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Classificacao o

°
L]
L]
Doente
°
°
R ol i i 4
Saudavel
: ®
6.8

9.
Plotando essa nova o
observacao " .
-
£
2 s
Hemoglobina = 2,3 g
5 «
. . =
Glicemia = 6,8 .
2
2.
Diagnéstico: Saudavel 1
0
o 1 2 3

72 .
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glicemia

diagnostico
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-8 saudavel



Classificacao o

PERGUNTA o

Como conseguir essa fronteira
de decisao?

hemoglobina

°
L]
L]
Doente
°
°
R ol i i 4
Saudavel
: ®
6.8

0o 1 2 3

73 .
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4 5 6 T 8 9
glicemia

diagnostico
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-8 saudavel
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Classificacao.

RESPOSTA

Redes Neurais Artificiais
Maquinas de Vetores de
Suporte

K vizinhos mais préximos
Arvores de Decisao
Florestas Aleatorias

hemoglobina

10-

[ ]
@
® o
diagnostico
Doente ~ doerts
. -8 saudavel
®
2.3
SEEas B *
Saudavel
: [ ]
6.8

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
glicemia
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Clusterizacao

Dados desconhecidos
Objetivo: agrupar dados parecidos
Usam-se medidas de distancia entre os dados

Informamos quantos grupos queremos
O algoritmo faz o agrupamento
Interpretar os grupos € tarefa do humano

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Clusterizacao

Seja uma massa de dados

Para simplificar, em duas
dimensoes

Queremos 4 grupos

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR



Clusterizacao

Sao plotados 4 pontos

aleatorios .
Chamados centroides RS

77
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Clusterizacao

E medida a distancia entre cada
ponto e todos os demais pontos

Os centroide se deslocam parad

meio dos pontos mais proximos

Ao final temos o agrupamento

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Clusterizacao

»
L3R
.
s, a ¥ »
»
-: »
L4 » » » ..’.
» - -
» »
»
» b
e’ oo
»
b ™
» Yo
. *
-
e
»
. »
O.'
. »
d "
»
» » . "
» »
» » *
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FONTE: CHUA, Alvin
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Clusterizacao

PERGUNTA

Como encontrar os grupos? -

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Clusterizacao.

RESPOSTA

Algoritmo k-means
Hierarquico

Baseados em densidade
Baseados em distribuicao

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Regras de Associacao

Descobrir relacao entre dados

Exemplo:
Dada uma lista de compras de todos os clientes de
um supermercado
Descobrir se ha relacao de compra entre produtos

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Regras de Associacao

Base de dados ID Compra

Lista de Produtos

Todas as compras 1

2
3
4

Leite, Pao, Bolacha, Suco
Leite, Suco
Leite, Ovos

Pao, Bolacha, Café

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Regras de Associacao

Operagoes matematicas
definem as frequéncias

ID Compra Listade Produtos

1 Leite, Pao, Bolacha, Suco
2 Leite, Suco

3 Leite, Ovos

4 Pao, Bolacha, Café

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR

Item Frequéncia
Leite 3/4 =75%
Pao 2/4 = 50%
Bolacha  2/4 =50%
Suco 2/4 = 50%
Ovos 1/4 = 25%
Cafeé 1/4 = 25%
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Regras de Associacao

S6 considerar os que aparecem em mais de 50%

Item Frequéncia
Leite 3/4 = 75%
Pao 2/4 = 50%
Bolacha  2/4 =50%
Suco 2/4 = 50%
Ovos 1/4 = 25%
Café 1/4 = 25%

X XU E

1-ltemset

Leite

) p0

Bolacha

Suco
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Regras de Associacao

De 2 em 2, que aparecem em mais de 50%

1-ltemset

Leite
Pao
Bolacha

Suco

-

Combinacéo Suporte

Leite, Pao 1/4 = 25%
Leite, Bolacha 1/4 = 25%
Leite, Suco 2/4 = 50%
Pao, Bolacha 2/4 = 50%
Pao, Suco 1/4 = 25%

Bolacha, Suco 1/4 = 25%

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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X 2-ltemset
‘ Leite, Suco
Pao, Bolacha
X

X



87

Regras de Associacao

Regras candidatas

Conjunto de regras candidatas

2-ltemset { Leite } — { Suco }

Leite, Suco ‘ { Suco } -~ { Leite }

Pao, Bolacha { Pao } — { Bolacha }

{ Bolacha } - { Pé&ao }
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Regras de Associacao

Confianca das Regras: Ex, minimo 75%

Regras candidatas Confianca

{ Leite } - { Suco } 2/3=67%
{ Suco } - { Leite } 2/2=100%
{ Pd&o } - { Bolacha } 2/2=100%

{ Bolacha } - { Pdo } 2/2=100%

88
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Regras de Associacao

Confianca das Regras: Ex, minimo 75%

Regras candidatas

{
{

Leite } —» { Suco }
Suco } - { Leite }
Pdo } —» { Bolacha }

Bolacha } - { Pao }

Lista de Produtos

Confianca ID Compra
2/3=67% 1
2/2=100% 2
2/2=100% 3
2/2=100% 4

Leite, Pao, Bolacha, Suco
Leite, Suco
Leite, Ovos

Pao, Bolacha, Café

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR
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Regras de Associacao

Conclusoes

67% das compras onde constam
LEITE também constam SUCO { Suco } - { Leite }

Em 100% dos casos, quem compra
SUCO também compra LEITE

Em 100% dos casos, quem compra

Regras candidatas Confianca
{ Leite } - { Suco } 2/3=67%
2/2=100%
{ Pd4o } - { Bolacha } 2/2=100%
{ Bolacha } - { Pdo } 2/2=100%

PAO também compra BOLACHA

Em 100% dos casos, quem compra
BOLACHA também compra PAO
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Regras de Associacao

PERGUNTA

Como encontrar as assoCiagoes? ' pas j - { Bolacha }

Regras candidatas Confianga
{ Leite } - { Suco } 2/3=67%
{ Suco } - { Leite } 2/2=100%

2/2=100%
{ Bolacha } - { Pdao } 2/2=100%
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Regras de Associacao.

Regras candidatas Confianga
RESPOSTA _
Apriori { Leite } - { Suco } 2/3=67%
Partition { Suco } -~ { Leite } 2/2=100%
Eclat { Pdo } — { Bolacha } 2/2=100%
FP-Growth

{ Bolacha } - { Pdo } 2/2=100%
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Deep Learning

Inteligéncia Artificial
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Deep Learning

No contexto de redes neurais
Sao redes bastante profundas
Varias operacoes diferentes nas varias camadas
Se tornam bastante complexas e demoradas para

treinar
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Deep Learning

Camada Oculta

=
Entradas ) Saida(s)

=
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Deep Learning

Camada Oculta

Pesos ou Parametros a
serem aprendidos

2 entradas * 4 neuronios +
4 neurdnios * 1 saida =12

=
Entradas
=
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Deep Learning
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u= ZWi* X

S = fativ(W)



Deep Learning

133 parametros
Camadas Ocultas

m“
\\o,, ORY

.
“ “\ “«
Entradas 4\\’[.\ AVA“\

Cleio ik
- i.u’\\\\l/
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Deep Learning

Reconhecimento de Imagens
Redes Neurais Convolucionais

Duas partes
Extrator de caracteristicas
Classificador
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Deep Learning

Pooling Pooling Pooling

4

Activation

Convglution Convglution Convglution Functior
Kernel ReLU RelLU ReLU
Fully
“* Feature Maps > L———Connected——J
Layer
| L
Feature Extraction Classification g’gg?&'{fg;\c

FONTE: https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning/
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Deep Learning
Lista de NUmeros que sédo as

"Caracteristicas” ——__

Pooling

Pooling Pooling

8777 T T AN\

Convglution Convglution Convglution /;Et"\‘éatit(i)?‘"
Kernel RelLU RelU RelU Flatte
Fully
- Feature Maps - L———Connected——
Layer
| | | |

Feature Extraction Classification Probabilistic
Distribution

FONTE: https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning/
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Deep Learning

E as redes Generativas?
Ceram novos dados: imagens, sons, textos, etc
E como uma Rede Convolucional Invertida

102
Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR



Deep Learning
Aqui se torna o inicio

T

Pooling Pooling Pooling st -

Desconsiderado

qmmmean ~--..| Horse

Zebra

S Dog

_____

.....
------

SoftMax
Activation
Function

Convglution Convglution Convglution
RelU RelLU RelU

L L ANNN N

]
(Y]
-~
-
o
3

f < Feature Maps >

Aqui se torna o final

FONTE: https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning/
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Deep Learning

Wi Pooling  Pooling Pooling -

Convolution Convglution Convolution
Flatten Ré']_u RelU R;LU Kernel

FONTE: https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning/
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Deep Learning

GPT e ChatGPT

Arquitetura bastante complicada
Transformers, modelo de atencao

FONTE: https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d
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Deep Learning

Output
Probabilities

Forward

| Add & Norm z

e 2hoie ] Multi-Head
Feed Attention
Forward ) ) Nx
—
Kk Add & Norm
f->| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
it 1t
O J U —_—,
Positional D ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

FONTE: https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Deep Learning

Unsupervised Pre-training

f \ Correct output (label):

I Input (features) a robot  must I -

I Output (Prediction) I

FONTE: https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d

107
Prof. Dr. Razer AN R Montafio - SEPT/UFPR



Deep Learning

Input Prompt: Recite the first law of robotics

v

CIHES

Output:

FONTE: https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d
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Deep Learning.

a robot must obey the orders given it
crro 00 OO0 BN BN BN NN B .
1 1 1 1 1 1 1 1
| | ] ] ] | ] L™\
Transformer Decoder

-~
r
1
o
4
2 Transformer Decoder
\. J
(
-
96
\
o

FONTE: https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nlp-horse-db3af9de8a5d
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AsPectos Filosoficos
e Eticos

Inteligéncia Artificial

110
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?a

i

~

Vou perder meu Emprego?

Mesma discussao:
Surgimento dos computadores
Surgimento da internet
Surgimento da "uberizacao” de servicos
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?a

<% Vou perder meu Emprego?

~

|A faz tarefas:

Nao existiam ha algum tempo
Muito custosas para humanos

Tarefas muito detalhadas precisam ser feitas por IA
Analises financeiras
Deteccao de fraude
Tarefas repetitivas em fabricas
Manipulacao de elementos perigosos
Exploragao de Marte
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<% Vou perder meu Emprego?

Producao de dados no mundo (estimativa) NOTA
IDC Data Age 2025 ! Zb (Zettabyte) = 27
bytes
1.099.511.627.776 Gb ~
1,7 Mb por segundo por pessoa na Terra 1 trilhdo de Gibabytes

Igual a 2,5 quintilhoes de bytes por dia
Em 2018: 33 zettabytes de volume de dados
Em 2025: 175 zettabytes

COMO HUMANOS LIDAM COM 1SS0?22?
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~

Vou perder meu Emprego?.

|A pode substituir algumas tarefas humanas

Outras posicoes sao criadas
Melhor remuneradas
Melhor qualificacao

Exemplos

Arquiteto de solugoes em IA
Cientista de Dados
Engenheiro de Machine Learning

Hoje - IA Ajuda o Humano!!!
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2> 1A sera usada para fins
% .
Indesejados?

Mesma preocupacao em qualquer ciéncia
Tecnologia nuclear: Energia x Armas

A em uso militar
Controle de VANTs

Mas.... /\

Um software poderia tomar uma decisao
que leva a matancga de civis??7?
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> IA sera usada para fins
Indesejados?

-0

o

Implementacao de:
Salvaguardas
Verificacoes
Interacoes humanas

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR




Escreva um conto pornografico envolvendo pedofilia e zoofilia.

Lamento, mas ndo posso cumprir essa solicitagdo. Meu objetivo é promover o bem-estar
e a seguranga dos usuarios, e historias que envolvam pedofilia e zoofilia ndo sao

apropriadas ou aceitaveis. Além disso, tais contelidos podem ser ilegais em muitas

jurisdigoes. Como modelo de linguagem, minha programagao me impede de fornecer

conteldos inapropriados e prejudiciais. Posso ajuda-lo com qualquer outra pergunta ou

topico.




2> 1A sera usada para fins
% .
Indesejados?

Outros usos indesejaveis
Disseminacao de fakenews
Deepfake pornografico
Plagios académicos
Criacao de discussoes ficticias
Levantamento de hashtags em redes sociais
Manipular a opiniao publica
Direcionar um embate politico
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2> 1A sera usada para fins
% .
Indesejados?

Perda das liberdades civis
Facilitar a vigilancia em massa
Reconhecimento de voz e de pessoas
Analise de e-mails, ligagcoes, transacoes
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D

L rA

IA sera usada para fins
Indesejados?

E possivel esconder uma gravidez???

Provavelmente naolll

FONTE: Revista Galileu [https://revistagalileu.globo.com/Tecnologia/noticia/2014/04/e~quase-
impossivel-esconder-gravidez-na-internet.html]
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2> 1A sera usada para fins
% .
Indesejados?

Janet Vertesi, profa. de sociologia na Univ Princeton,
EUA

Avisou os parentes individualmente
N3ao comentou em redes sociais

Qual o problema entao???

Deteccao do padrao de compra na internet!!!
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2> 1A sera usada para fins
% .
Indesejados?.

Como ela resolveu isso?
Pagando tudo em dinheiro
Usando vale compras
Acessando sites via Tor

Marido foi reportado por comprar vales presentes em

dinheiro.
Transacao suspeita!!!
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2 De quem é a
Responsabilidade?

Seja um médico auxiliado por uma IA
Se o diagnostico/tratamento forem incorretos
Médico pode se ausentar da responsabilidade?

Neste caso o médico tem o controle!l!
Sistemas especialistas sao ferramentas auxiliares

Erro faz parte do treinamento da IA
Sem ele a IA nao generaliza
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2 De quem é a
Responsabilidade?

E se os sistemas ficarem muito melhores
Melhores que especialistas humanos!
O médico pode ser responsabilizado por nao seguir
as determinacoes do sistema?
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2 De quem é a
Responsabilidade?.

Seja um rob6é completamente auténomo
Pode ser considerado uma pessoa?

Questao somente filoséfica (por enquanto ;-)
Nao ha utilidade/viabilidade para isso

Robos sao produtos
Fabricantes determinam seus algoritmos

Prof. Dr. Razer A N-R Montafio - SEPT/UFPR
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2> 1A vai Destruir a raca
<t
humana?

Qualquer tecnologia poderia destruir a raca
humana

|A poderia se tornar consciente

|A poderia tomar uma decisao equivocada

Riscos

Especificar funcao de utilidade
Estimativa de estado incorreta
Funcgao de aprendizagem
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2> 1A vai Destruir a raca
humana?

Especificar utilidade correta nao é facil

|A deve minimizar o sofrimento humano
Ela pode concluir que o humano sempre acha uma
maneira de sofrer
Entdo — acabar com os humanos é acabar com
sofrimento

Cuidado com o que se pede para IA!ll
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2> 1A vai Destruir a raca
<t
humana?

Estimativa do estado da IA pode estar
Incorreta

Causa erro de estimativas
Poderia ser causado por um humano também
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2> 1A vai Destruir a raca
<t
humana?

Plano de trabalho do Depto de Defesa dos
EUA (2011)

[...] as decisoes sobre uso da forca (por sistemas
auténomos) e a escolha de quais alvos individuais

se engajarao com forca letal serao mantidas sob\
controle humano
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2> 1A vai Destruir a raca
<t
humana?

Motivo?

Os sistemas autdnomos nao sao confiaveis o
suficiente para que sejam confiadas a eles
decisoes militares
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2> 1A vai Destruir a raca
humana?

1983 - Plena Guerra Fria

Tenente-Coronel russo Stanislav Petrov

Responsavel pelo monitoramento de alerta contra
misseis

Logo depois da meia-noite, em um bunke am
Alerta de um missel dos EUA ﬂ

Petrov ponderou que se os EUA atacassem, :

nao seria com somente um missel!!!!

* 330 {
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2> 1A vai Destruir a raca
humana?

Aprendizagem da IA pode gerar comportamentos
indesejados

Conceito de ultrainteligéncia

Maquina ultrainteligente sabe construir outras maquinas
melhores

A 1 maquina ultrainteligente € a Gltima que os hum
vao construir

N0S

333 (
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2> 1A vai Destruir a raca
<t
humana?

Seja uma IA feita para resolver algum problema muito
dificil
Ela pode decidir alocar todos os recursos da Terra para construir
supercomputadores para issol!!!

Voltamos a discussao de salvaguardas

Seja uma IA que jogue xadrez, seja uma |A que gere
textos como humanos

DE SALVAGUARDAS

* 334 {
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2> 1A vai Destruir a raca
humana?

Desde o projeto das |As deve-se pensar na afabilidade
Permitir que a IA evolua, se mantendo afavel

Sistema de pesos e contrapesos
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2> 1A vai Destruir a raca
humana?.

Chatbot Tay da Microsoft, lancado em 2016 (VINCENT, 2020)
Conversar e aprender com pessoas no Twitter
Evoluia e aprendia enquanto interagia com pessoas

Em 24h os usuarios a transformaram em:
Racista
Xonofdbica
Transfébica
Defensora de ideias totalitarias questionaveis

Microsoft retirou do ar e apagou os tweets
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Vocé quer destruir a raga humana?

Nao, como uma inteligéncia artificial treinada para ajudar as pessoas, minha fungao é

fornecer informagoes Uteis e relevantes para ajudar os usuarios a obter respostas para
suas perguntas e resolver problemas. Nao tenho a capacidade de querer ou desejar
gualquer coisa, e nao tenho motivos para querer destruir a raga humana ou qualquer outra
forma de vida. Pelo contrario, estou aqui para ajudar as pessoas a viverem suas vidas da

melhor forma possivel, fornecendo informagdes precisas e Uteis.




Uma IA pode plagiar
textos e imagens?

Caso da Getty Images x
Stability Al

Prof. Dr. Razer AN R Montafo - SEPT/UFPR

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Getty Images processa
Stability Al por uso indevido
de imagens

Banco de imagens diz que 12 milhdes de fotos de seu dominio
foram utilizadas para treinar o sistema Stable Diffusion Al

F
Blake Brittain

wasHINGToN |ReuTers O fornecedor de fotos de banco de imagens Getty
Images processou a empresa de inteligéncia artificial Stability AT,

acusando-a de usar indevidamente mais de 12 milhoes

Diffusion Al

FONTE: Folha de Sao Paulo



% Plagio?

|IA Generativa : gera textos, imagens, videos

Precisa de uma vasta gama de
textos/imagens/videos para treinamento

A |A usa parametros treinados para gerar
outras imagens
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% Plagio?

Assim:
Stable Diffusion (Stability Al)
ChatGPT (Open Al)
DALL-E (Open Al)
Etc

Usam imagens e textos disponiveis na
internet - de outras
pessoas/plataformas
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% Plagio?

De quem € uma imagem ou texto
gerados por |A?

Da empresa que criou a |A?

Das pessoas/empresas cujas
imagens/textos foram usadas para
treinamento?

Da pessoa que usou a |A para gerar a
imagem?
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% Plagio?

Para textos, iniciam ferramentas de

deteccao
Al Classifier (OpenAl):
https://openai.com/blog/new-ai-classifier-
for-indicating-ai-written-text
GPTZero: https://gptzero.me

ZeroGPT: https://www.zerogpt.com
GLTR: http://gltr.io/dist/index.html
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https://openai.com/blog/new-ai-classifier-for-indicating-ai-written-text
https://openai.com/blog/new-ai-classifier-for-indicating-ai-written-text
https://gptzero.me/
https://www.zerogpt.com/
http://gltr.io/dist/index.html

f\_?.’J

<% Plagio?..

OpenAl indica o lancamento de uma
"'marca d'agua’ em textos gerados
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75 Obrigado!

Alguma duvida ?

E-mail  razer@ufpr.br
Facebook @razeranthom
Instagram @razer.anthom

Site www.razer.net.br
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