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O que é IA?
Objetivo científico: determinar 
quais teorias sobre representação 
de conhecimento, raciocínio, 
aprendizagem, interação e 
percepção explicam vários tipos de 
inteligência real.

Objetivo de engenharia: resolver 
problemas do mundo real usando 
técnicas de IA tais como 
representação de conhecimento, 
raciocínio, aprendizagem, interação 
e percepção .



Uma (curta) 
história da IA

• 1940-1950: Primórdios da IA
• 1943: McCulloch & Pitts: modelo de circuito Booleano do 

cérebro como um neurônio
• 1950: Turing: “Computing Machinery and Intelligence”

• 1950—70: Excitação com o nascimento!!
• 1950s: 1os. Programas de IA – Programa de damas de 

Samuel, Newell & Simon’s “Logic Theorist”, “Geometry
Engine” de Gelernter

• 1956: Encontro de Dartmouth: adotou-se o nome “Artificial 
Intelligence”

• 1965: Algoritmo do Robinson para o raciocínio lógico



1970 — 90: Abordagens baseadas no 
conhecimento

1974 — 80: IA é mais difícil do que se 
pensava...“1º. AI Winter”
1980 — 88: Boom de sistemas especialistas 
nas indústrias
1988 — 93: Fracasso dos sistemas 
especialistas : “2º. AI Winter”

1990 — 2010: Abordagens estatísticas 
Ressurgimento da probabilidade, foco na 
incerteza
Aumento geral da profundidade técnica
Agentes e aprendizado de máquina

2010 — atual: Deep Learning -- Onde estamos 
agora? 

“AI Summer”!



Sucesso nas 
Aplicações

• Uso pessoal:
• Assistente pessoal inteligente: Siri 

(Apple), Cortana (Microsoft), 
Magalu assistente (Magazine 
Luiza), Echo (Amazon)

• Serviços:
• Watson: Supercomputador da 

IBM que utiliza processamento de 
linguagem natural e 
aprendizagem de máquina para 
análise de grandes quantidades 
de dados.
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Sucesso nas 
Aplicações

• Robôs:
• Veículos autônomos: VANT/UAV,         

carro da Google
• Assistentes médico-hospitalares
• Tarefas gerais
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Sucesso nas 
Aplicações

• Jogos:
• Deep Blu
• Google DeepMind DQN: 

Atari
• Google DeepMind AplhaGo
• CMU Libratus: poker
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E muitas 
outras 

aplicações...

Tradutor automático (Google Translate)

Sistemas de recomendação (filmes, ads, etc)

Agentes financeiros (investimentos automáticos, 
análise de crédito, etc)

Análise de sentimentos / classificação de textos

Chatbots (goal-oriented, socialbots, Q&A) 

……..



O Brasil na IA



Distribuição global de talentos em IA

http://www.sppm.tsinghua.edu.cn/eWebEditor/UploadFile/China_AI_development_report_2018.pdf

Talento: pesquisadores de IA com h-index entre top 10% dos pesquisadores internacionais
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Países líderes em Inteligência Artificial

https://revistapesquisa.fapesp.br/publicacoes-cientificas-sobre-inteligencia-artificial1/
Maio de 2020
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https://revistapesquisa.fapesp.br/publicacoes-cientificas-sobre-inteligencia-artificial1/


A USP na IA



USP: 
5a universidade 
em talentos em 
IA no mundo!

http://www.sppm.tsinghua.edu.cn/eWebEditor/UploadFile/
China_AI_development_report_2018.pdf



Inteligência 
Artificial na 

USP

https://revistapesquisa.fapesp.br/publicacoes-cientificas-sobre-inteligencia-artificial1/ -- Maio de 2020

https://revistapesquisa.fapesp.br/publicacoes-cientificas-sobre-inteligencia-artificial1/


Áreas da IA e suas dependências
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IA x Aprendizado de Máquina

https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/whats-difference-artificial-intelligence-machine-learning-deep-learning-ai/ 18



Aprendizado depende da representação 
(features)CHAPTER 1. INTRODUCTION
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Figure 1.1: Example of different representations: suppose we want to separate two
categories of data by drawing a line between them in a scatterplot. In the plot on the left,
we represent some data using Cartesian coordinates, and the task is impossible. In the plot
on the right, we represent the data with polar coordinates and the task becomes simple to
solve with a vertical line. Figure produced in collaboration with David Warde-Farley.

One solution to this problem is to use machine learning to discover not only
the mapping from representation to output but also the representation itself.
This approach is known as representation learning. Learned representations
often result in much better performance than can be obtained with hand-designed
representations. They also allow AI systems to rapidly adapt to new tasks, with
minimal human intervention. A representation learning algorithm can discover a
good set of features for a simple task in minutes, or a complex task in hours to
months. Manually designing features for a complex task requires a great deal of
human time and effort; it can take decades for an entire community of researchers.

The quintessential example of a representation learning algorithm is the au-
toencoder. An autoencoder is the combination of an encoder function that
converts the input data into a different representation, and a decoder function
that converts the new representation back into the original format. Autoencoders
are trained to preserve as much information as possible when an input is run
through the encoder and then the decoder, but are also trained to make the new
representation have various nice properties. Different kinds of autoencoders aim to
achieve different kinds of properties.

When designing features or algorithms for learning features, our goal is usually
to separate the factors of variation that explain the observed data. In this
context, we use the word “factors” simply to refer to separate sources of influence;
the factors are usually not combined by multiplication. Such factors are often not
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Representações 
Importam!



Aprendizado de 
múltiplas 
partes

CHAPTER 1. INTRODUCTION
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Figure 1.5: Flowcharts showing how the different parts of an AI system relate to each
other within different AI disciplines. Shaded boxes indicate components that are able to
learn from data.
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Aprendizado da Representação

• Ideia: usar o aprendizado de máquina para descobrir não 
apenas o mapeamento da representação para a saída, mas 
também a própria representação

• Deep learning: permite que o computador construa 
representações complexas a partir de representações mais 
simples
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Deep Learning
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Base de dados cada vez maiores.....
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Crescentes conexões por neurônio...
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Crescente número de neurônios
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Acurácia crescente...

CHAPTER 1. INTRODUCTION
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Figure 1.12: Since deep networks reached the scale necessary to compete in the ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge, they have consistently won the competition
every year, and yielded lower and lower error rates each time. Data from Russakovsky
et al. (2014b) and He et al. (2015).
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Image and Object Recognition: 
Large Scale Visual Recognition Challenge 2017 (ILSVRC2017)
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Deep Learning 
x 

GPUs

• Qual a relação entre 
DL e GPUs?
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Exemplos 
“da casa”
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É a tarefa de aprender uma função que mapeia uma entrada para 
uma saída com base em pares de exemplo de entrada-saída

https://en.wikipedia.org/wiki/Supervised_learning

input

desired output

CAT

Training Execution

sy
st

em CAT

Aprendizado supervisionado



Classificação de laranjas
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Amarelo

Laranja Claro
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G

B
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R

PIPE:  Fases 1 e 2
33
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Classificador de mudas de plantas ornamentais

PIPE:  Fases 1 e 2
34

TCC
Mestrados



Classificação de abelhas pela asa
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Previsão de 
movimento de 

plataforma 
offshore
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movimento futuro 
por NN
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movimento futuro 
por NN

Janela ~10min 
para prever o 

movimento futuro 
por NN, sem 
rompimento

Compara 
movimento medido 

(c/s romp.) com 
predito (sem 

romp.)

Compara 
movimento medido 

(c/s romp.) com 
predito (sem 

romp.)

Compara 
movimento medido 

(c/s romp.) com 
predito (s/ romp.)

G1

G2
G3

G4

36



Aprendizado 
não 

Supervisionado

Machine
Learning

Supervised
Learning

Unsupervised
Learning

Reinforcement
Learning



Aprendizado não supervisionado 

● É um tipo de aprendizado de máquina que procura padrões previamente 
não detectados em um conjunto de dados sem rótulos pré-existentes e 
com um mínimo de supervisão humana (forma clusters).

https://en.wikipedia.org/wiki/Unsupervised_learning



Recomendação de filmes usando topic models

User Profile

Sistema de 
recomendação
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20% 70% 10%
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Similaridade
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Aprendizado por Reforço
Reinforcement Learning (RL)

• A RL aborda a questão de como um 
agente autônomo que sente e age
em seu ambiente pode aprender a 
escolher ações ótimas para obter o 
máximo de recompensa possível no 
longo prazo.

• Aplicado a Problemas de Decisão 
Sequencial
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Reinforcement Learning
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Algumas  
Aplicações
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Aplicações – games

Dota 2 gameplay

Atari

Back gammon

Starcraft gameplay

Go

Poker



Aplicações

• Traffic Light Control
• Resources management in computer clusters 
• Robotics
• Personalized Recommendations
• Chat Bots (o chatGPT usou e abusou de RL)



Exemplos 
“da casa”
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Berlink, H; Reali Costa, AH. Batch reinforcement learning for smart 
home energy management, IJCAI 2015.

Energy Management with Batch-RL

Smart Home

Mestrado
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Energy Management with Batch-RL

Berlink, H; Reali Costa, AH. Batch reinforcement learning for smart 
home energy management, IJCAI 2015.Mestrado

Microgeneration

Storage

Power Grid

Differentiated Tariff

Energy Management System (EMS)

ConsumpGon

% Increase of the 
Financial Profit 

(compared to the 
Naive-greedy 

Policy):
Brasil (TOU): 20.78%
USA (RTP): 14.51%
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Electric Vehicle Charge 
with Distributed MCRL • Battery charge for 

daily journey
• No transformer 

overload
Houses in a neighborhood 

Electric Vehicles 

Silva, FL; Nishida, CEH; Roijers, DM; Costa, AHR. Coordination of Electric Vehicle Charging through 
Multiagent Reinforcement Learning, IEEE Trans. Smart Grid 2019.

Doutorado
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Multi Agent Selfish-Collaborative 
(MASCO)

• Average energy costs and number of overloads per day
• ACP: Always Charging when Plugged
• MASCO: Minimizes costs while avoiding overloads

Danish Tariff costs overloads
ACP 0.781 ± 0.003 8.40 ± 0.21
MASCO 𝟎. 𝟔𝟑𝟑 ± 𝟎. 𝟎𝟏𝟎 𝟑. 𝟕𝟔 ± 𝟎. 𝟔𝟕
Brazilian Tariff costs overloads
ACP 4.07 ± 0.01 8.40 ± 0.21
MASCO 𝟐. 𝟗𝟎 ± 𝟎. 𝟎𝟕 𝟏. 𝟎𝟖 ± 𝟎. 𝟓𝟖

Silva, FL; Nishida, CEH; Roijers, DM; Costa, AHR. Coordination of Electric Vehicle Charging through 
Multiagent Reinforcement Learning, IEEE Trans. Smart Grid 2019.

Doutorado
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Chatbots

B. Nishimoto and A.H. Reali Costa. DEEP-DIAL20 at AAAI 2020.
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Universidade de São Paulo

Escola 
Politécnica
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Questões 
importantes

• Futuro da IA: amiga ou inimiga?

• Qual é o impacto e o papel da IA?

• IA excederá a inteligência 

humana?

• Trabalharemos juntos?



O impacto 
social da IA • Precisão e produtividade 

aumentam, com distribuição justa 
de riqueza
• Ser humano se dedica a atividades 

mais recompensadoras
• Tecnologia relativamente barata, 

baseada em educação, abre 
possibilidades -- em particular, 
Brasil tem vantagens



O impacto 
social da IA

• Superinteligência – o ser humano é 
insignificante
• Perda de controle, privacidade, 

contato
• Inteligência destruidora – maldade, 

mau funcionamento
• Mudanças no mercado de trabalho 

– perda da “vantagem” humana



Conclusão
• IA é um sucesso e sua vitória é 

inevitável – já aconteceu...
• Grandes oportunidades – sociedade 

deve discutir consequências, controlar 
riscos, explorar novos caminhos
• IA é hoje diversa da inteligência 

humana – é baseada em dados
• Conexão entre representação de 

conhecimento, tomada de decisões e 
aprendizado de máquina é ainda um 
desafio



Obrigada!

•Há diversas oportunidades e bolsas de estudo nos 
diversos centros de pesquisa da USP / Poli

Aproveitem!

anna.reali@usp.br


