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A?

O que €

Objetivo cientifico: determinar
quais teorias sobre representacao
de conhecimento, raciocinio,
aprendizagem, interacao e
percepcao explicam varios tipos de
inteligéncia real.

Objetivo de engenharia: resolver
problemas do mundo real usando
técnicas de |A tais como
representacao de conhecimento,
raciocinio, aprendizagem, interacao
e percepcao .




OO

Uma (curta)
historia da |A

e 1940-1950: Primodrdios da IA

e 1943: McCulloch & Pitts: modelo de circuito Booleano do
cérebro como um neurdnio

e 1950: Turing: “Computing Machinery and Intelligence”

e 1950—70: Excitacao com o nascimento!!

e 1950s: 10s. 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”

e 1965: Algoritmo do Robinson para o raciocinio légico



1970 — 90: Abordagens baseadas no
conhecimento

1974 — 80: IA é mais dificil do que se
pensava...“12. Al Winter”

1980 — 88: Boom de sistemas especialistas
nas industrias

1988 — 93: Fracasso dos sistemas
especialistas : “22. Al Winter”
1990 — 2010: Abordagens estatisticas

Ressurgimento da probabilidade, foco na
incerteza

Aumento geral da profundidade técnica
Agentes e aprendizado de maquina

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



Sucesso nas
Aplicacoes

e Uso pessoal:

* Assistente pessoal inteligente: Siri
(Apple), Cortana (Microsoft),
Magalu assistente (Magazine
Luiza), Echo (Amazon)

* Servicos:

* Watson: Supercomputador da
IBM que utiliza processamento de
linguagem natural e
aprendizagem de maquina para

analise de grandes quantidades
de dados.




Sucesso nas
Aplicacoes

* Robos:
* Veiculos autonomos: VANT/UAYV,
carro da Google

e Assistentes médico-hospitalares

* Tarefas gerais



o
Sucesso nas
Aplicacoes

* Jogos:
* Deep Blu

* Google DeepMind DQN:
Atari

* Google DeepMind AplhaGo
 CMU Libratus: poker




Tradutor automatico (Google Translate)

Sistemas de recomendacao (filmes, ads, etc)

E m U |ta S Agentes financeiros (investimentos automadticos,
andlise de crédito, etc)
outras

aplicacoes...

Andlise de sentimentos / classificacdo de textos

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




O Brasil na |IA




Distribuicao global de talentos em IA

e - 28536
China i 18232
India
Germany 4.6%
UK
France
Iran

(& Brazil
Spain
Italy
Canada
Turkey
Australia
Japan
Republic of Korea [Pl

http://www.sppm.tsinghua.edu.cn/eWebEditor/UploadFile/China_Al_development_report_2018.pdf

Talento: pesquisadores de IA com h-index entre top 10% dos pesquisadores internacionais



Paises

Publicacoes cientificas — Inteligéncia Artificial

(2010, 2014, 2018) — Paises lideres (2018) «

Ordenado pelo valor para 2018 (anotado no gréfco)
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https://revistapesquisa.fapesp.br/publicacoes-cientificas-sobre-inteligencia-artificial1/

A USP na |IA




USP:
52 universidade
em talentos em
|A no mundo!

http://www.sppm.tsinghua.edu.cn/eWebEditor/UploadFile/
China_Al_development_report_2018.pdf

Stanford University

University of Oxford
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Massachusetts Institute ofTechnology

Sapienza University of Rome

University of Michigan

Unlver5|tyofToronto53Canada
University of California, San Diegp ~ 51 = USA
University of California, Berkeley =~ 51 @ USA
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Inteligéncia
Artificial na
JSP

Publicacoes sobre Inteligéncia Artificial 4

Instituicdes lideres —Brasil (acumulado 2014-2018)

USP
Unicamp
UFPE
UFMG
UFRN
UFRGS
UFPR
UFSCar
Unesp
UFTPR
PUC-PR
UFR]
UFC
UnB
UFU
UFSC
PUC-R]
UFF
UFRPE
PUC-RS

395
394
336
244
242
214
201
201
187
166
160
153
127
124
123
121
118
114
110

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

Areas da IA e suas dependéncias

Busca

\»

2 Logica

NLP

Visao

Robodtica

Sistemas
Especialistas
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Areas da IA e suas dependéncias
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A x Aprendizado de Maquina

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

Sy e MACHINE
LEARNING
o ’ DEEP

' LEARNING
XK e XK

1950’s 1960’s 1970’s 1980’s 1990°’s 2000’s 2010’s

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



Aprendizado depende da representacao
(features)

Cartesian coordinates Polar coordinates
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Aprendizado depende da representacao
(features)

Cartesian coordinates Polar coordinates

Representacoes
Importam!
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Aprendizado da Representacao

* |deia: usar o aprendizado de maquina para descobrir nao
apenas o mapeamento da representacao para a saida, mas
também a propria representacao

* Deep learning: permite que o computador construa
representacoes complexas a partir de representacdes mais
simples



Deep Learning
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Connections per neuron

Crescentes conexdes por neurdnio...
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Crescente numero de neuronios
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ILSVRC classification error rate

Acuracia crescente...
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Image and Object Recognition:
Large Scale Visual Recognition Challenge 2017 (ILSVRC2017)
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Deep Learning
X
GPUs

Deep
Learning * Qual a relacao entre

DL e GPUs?

Operagoes Computagao
matriciais paralela



Exemplos
“da casa”




Aprendizado
de maquina:
qual
feedback?




Aprendizado
Supervisionado




Aprendizado supervisionado

E a tarefa de aprender uma func3o que mapeia uma entrada para
uma saida com base em pares de exemplo de entrada-saida

Training Execution

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



Classificacao de laranjas
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Classificador de mudas de plantas ornamentais

TCC
Mestrados
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Classificacao de abelhas pela asa

I

1

Fotometria
e
Morfometria

Extracao de
Caracteristicas

Extracao de
Caracteristicas

Selecao de
caracteristicas

Treinamento do
classificador

Classificacao

LTI

Laboratorio de
Técnicas Inteligentes

|
Online

»

Off-
Line

Euglossa
imperialis

LDA

Naive Bayes

C4.5

Logistico

MLP

KNN

SVM
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Ll - Previsdo de

PETROBRAS .
movimento de
plataforma

offshore
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Janela ~10min
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movimento futuro
por NN, sem
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=> Falha: Grupo 3
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Machine
Learning .

Aprendizado
Nao
Supervisionado



Aprendizado nao supervisionado

« E um tipo de aprendizado de maquina que procura padrdes previamente
nao detectados em um conjunto de dados sem rotulos pré-existentes e

com um minimo de supervisao humana (forma clusters).
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https://en.wikipedia.org/wiki/Unsupervised_learning



Recomendacao de filmes usando topic models

Sistema de
recomendacao

User Profile Data Set

Similaridade
20% 70% 10%

Alien Hero War

40% 50% 10%

Alien Hero War



Aprendizado
por Reforco




Aprendizado por Reforco
Reinforcement Learning (RL)

* A RL aborda a questao de como um
agente autbnomo que sente e age
em seu ambiente pode aprender a
escolher agoes Otimas para obter o
maximo de recompensa possivel no
longo prazo.

* Aplicado a Problemas de Decisao
Sequencial

OO




Considere um
agente que
qguer aprender
a andar de
triciclo
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<position, speed>
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<position, speed>

St

St+1

delay

<handlebar, pedals>

d¢

Tt4+1 ay

critic

environment

45



<position, speed>

St

<handlebar, pedals>

d¢

critic

environment <«——

St+1

E> <new position, new speed>, advancement

Mi41
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Experience:
St+1 ,
<87 a,s T> 1
critic
environment <——
<position, speed> <handlebar, pedals> > <new position, new speed>, advancement

St d¢ St+1 Mis1
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Reinforcement Learning

Performance

St+1

r critic
‘ environmenﬂ(—

Learning Curve

Muitas experiéncias:

<87 a, 8/7 T>1
At » <S,CL, 3/7T>2

<S7 a’? 8/7 T>n

Experience
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Algumas
Aplicacoes O



Aplicacoes — games

Back gammon Go

§YH I

Dota 2 gameplay




Aplicacoes

* Traffic Light Control O

* Resources management in computer clusters
* Robotics

* Personalized Recommendations

e Chat Bots (o chatGPT usou e abusou de RL)



Exemplos
“da casa”




Energy Management with Batch-RL @CNPCI

Smart Home

Qééég

A\ LTI

\ ) Laboratério de
Berlink, H; Reali Costa, AH. Batch reinforcement learning for smart i Técnicas Inteligentes
home energy management, IJCAI 2015.

enerq



nergy Management with Batch-RL

Energy Management System (EMS)

Microgeneration

L2

ta (S/KWh)
B

W 1 w
Hour of Day

Differentiated Tariff

€orsumption

@CNPq

% Increase of the
Financial Profit
(compared to the
Naive-greedy
Policy):

Brasil (TOU): 20.78%
USA (RTP): 14.51%

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

7»

LTI
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Electric Vehicle Charge
with Distributed MCRL

e Battery charge for
daily journey

j g * No transformer
overload

Transformer Houses in a neighborhood

000

,0‘{9 \ LTI

\ ,% Laboratorio de

a . Técnicas Inteligentes
Communications Links

Electric Vehicles ‘Qt‘ :NPq
Silva, FL; Nishida, CEH; Roijers, DM; Costa, AHR. Coordination of Electric Vehicle Charging through .JAP ESP
SAO PAULO RESEARCH FOUNDATION

Multiagent Reinforcement Learning, IEEE Trans. Smart Grid 2019.




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 m overloads

ACP 0.781 £ 0.003 8.40 + 0.21
MASCO 0.633+0.010 3.76+0.67 A LIT

ACP 4.07 + 0.01 8.40 + 0.21
@CNPq
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.




centrode
( ciénciade
dados

B. Nishimoto and A.H. Reali Costa. DEEP-DIAL20 at AAAI 2020. >/



Agent

Training Network )
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(User
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Universidade de Sao Paulo
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Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
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Center for
Artificial
Intelligence

A FAPESP

SAO PAULO RESEARCH FOUNDATION

<|l|




% Tlanquede
Provas Numerico
Numerical Offshore Tank

TPN-USP

PETROBRAS




Questoes * Futuro da IA: amiga ou inimiga?

|mportantes * Qual é o impacto e o papel da IA?

* |A excedera a inteligéncia

humana?

* Trabalharemos juntos?



O Impacto
social da |A

* Precisao e produtividade
aumentam, com distribuicao justa
de riqueza

* Ser humano se dedica a atividades
mais recompensadoras

* Tecnologia relativamente barata,
baseada em educacao, abre
possibilidades -- em particular,
Brasil tem vantagens



Oim pactO . §upeqn_tehgenua — o ser humano e
insignificante

SOCial da | A * Perda de controle, privacidade,
contato

* Inteligéncia destruidora — maldade,
mau funcionamento

* Mudancas no mercado de trabalho
— perda da “vantagem” humana



* |A € um sucesso e sua vitoria é
inevitavel — ja aconteceu...

Conclusao * Grandes oportunidades — sociedade
deve discutir consequéncias, controlar
riscos, explorar novos caminhos

* |A é hoje diversa da inteligéncia
humana — € baseada em dados

* Conexao entre representacao de
conhecimento, tomada de decisOes e
aprendizado de maquina é ainda um
desafio



Obrigadal

anna.reali@usp.br

* Ha diversas oportunidades e bolsas de estudo nos
diversos centros de pesquisa da USP / Poli

Aproveitem!



