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Professores
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&) wital & ClANM
Artificial IR
SAO CARLOS lnte"igence "i.fi" SgnesteCh.Al ) o b

ENTRO DE INTELIGENCIA ARTIFICIA
E APRENDIZADO DE MAQUINA

ICMCE2
&b




Quem somos

Monitores

Alexandre Benatti

Artur André Almeida de Macedo Oliveira
Germano Anténio Zani Jorge

Gustavo Sampaio Lima

Pietro Guarinello Cariola

Rafael Jeferson Pezzuto Damaceno
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Nosso proposito com esse curso

Compartilhar com a sociedade um pouco do conhecimento
acumulado na USP na area de |A

Melhor entendimento do topico

Engajamento mais informado nas discussoes atuais

Inicio do caminho para cada um poder seguir seu trajeto
na area

Apoio para decisOes de carreira (estudos, empregos, etc.)
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Momento especial

........

90 anos da USP

-~ . e Grandes iniciativas e
e projetos de IA

|A no centro das atencoes
no mundo

v 7E B
- <
% Y,
No dia 25 de janeiro, o interventor federal do [
Estado de Sao Paulo, Armando de Salles \ ~L\'\
1\
Oliveira, assina o decreto n® 6.283 que cria a ‘.ll '.’\
\

Universidade de Sao Paulo (USP)

TSRS
1934 2024

ANOS


https://jornal.usp.br/universidade/usp-90-anos-nossa-historia-em-uma-linha-do-tempo/
https://jornal.usp.br/universidade/usp-90-anos-nossa-historia-em-uma-linha-do-tempo/

Visao geral do curso

RN

Introducao a Inteligéncia Artificial
Aprendizado de Maquina
Processamento de Linguagem Natural
Visdo Computacional

Reflexdes e perspectivas da area

Oportunidades extras: semana de bate-papos de
Inteligéncia Artificial com pesquisadores renomados da

USP (8 a 12/abril)
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As bases SPEECH AND
LANGUAGE PROCESSING

[ N .
rI n CI a I S An Introduction to Natural Language
Computational Linguistics, and Speech

i
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Rafael C. Gonzalez
Richard E. Woods "IGITA[ nE
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':rncessamento

-L_inguagem
Natural

PROCESSAMENTO DE

LINGUAGEM
NATURAL

Conceitos, Técnicas
e Aplicagdes em
Portugués

P Pearson



https://brasileiraspln.com/livro-pln/2a-edicao/
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/




Acesso a todo o material e links

Site do curso:
https://cursosextensao.usp.br/course/view.php?id=3867

Slides das aulas

Link para gravacao

Link para formulario de duvidas (algumas serao
respondidas ao vivo, outras pelos monitores e outras nos
bate-papos)

Link para sala virtual dos bate-papos da proxima semana
Link para formulario de avaliacdo do aluno
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https://cursosextensao.usp.br/course/view.php?id=3867

Avaliacao e certificado

Para alunos regularmente inscritos (via sistema Apolo da USP)

e Presenca de manha e de tarde (registrada via formulario online)
e Avaliacao com questoes de multipla escolha, com nota minima 7

o Certificado da USP (enviado por e-mail em até 4 meses)
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Sistema Apolo e comunicacao

Toda a comunicacao é feita por e-mail (o que foi informado
na hora da inscricio)

Nao € preciso criar usuario ou fazer login no sistema Apolo
da USP

o Mas o sistema ainda deve enviar algumas mensagens
a todos, pois os dados dos inscritos estao sendo
processados em lotes

ANOS



Formulario para postar duvidas e comentarios

https://forms.gle/3CJhiHRyuQmEmQqlL s9



https://forms.gle/3CJhiHRyuQmEmqLs9

Formulario para presenca (manha)

https://forms.gle/44BKVrv1L8QwWNHHV6

(LSH:


https://forms.gle/44BKVrv1L8QwNHHV6

” Inttod.ugéo a
Inteligéncia Artificial

Thiago A. S. Pardo




A importancia da inteligéncia

Como homo sapiens, valorizamos a inteligéncia

e Esforco em desvendar como pensamos e agimos

e Relacao entre inteligéncia e humanidade

e O poder de nosso cérebro em perceber, entender, predizer e
manipular um mundo complexo

Na Inteligéncia Artificial (1A)

e Além do entendimento, a construgdo de sistemas inteligentes
e Maquinas que podem computar como agir
de maneira efetiva e sequra nas

mais diversas situacoes t j jg \




O sistema do momento OpenAl

ChatGPT



As percepcoes... um dos motivos para o curso :-)

A |A chegou!

SO mais um sistema. Logo
todos esquecem.

E o apocalipse
tecnologico!




As percepcoes... um dos motivos para o curso :-)

A |A chegou!

SO mais um sistema. Logo
todos esquecem.

E o apocalipse
tecnologico!




Ha muitas aplicacoes de |A
no nosso dia a dia, que as vezes
nem sabemos que envolvem |A




Apenas alguns exemplos

Entretenimento: sistemas de recomendacao (filmes,
séries, musicas, conteudos de redes sociais), jogos
(xadrez, Go, RPGs)

Texto: chatbots, sumarizacao de textos, traducao
automatica, revisao gramatical, analise de sentimentos
Fala: reconhecimento e sintese de voz, interfaces com
sistemas computacionais

Matematica: prova de teoremas



Apenas alguns exemplos

Transito: apoio ao motorista, diregcao autbnoma, rotas
Saude: apoio ao diagnostico, descoberta de novos
medicamentos, rastreamento de epidemias

Direito: busca por leis e jurisprudéncias, argumentacao
Clima: apoio a previsao do tempo, predicao de catastrofes
Etc.



NOSSOs primeiros passos

O que significa ser inteligente?
Como se faz um sistema inteligente?
Um pouco da historia

Tendéncias

Desafios




Definicao de |IA

Campo tao relevante, mas dificil de definir

O que é inteligéncia?

e Fidelidade a forma que o humano faz? Ou basta ter acdo de

maneira racional?

o Nao quer dizer que humanos sejam irracionais, mas que as decisdes
humanas nao sao sempre “matematicamente perfeitas” ;-)




Definicao de |IA

Campo tao relevante, mas dificil de definir

O que é inteligéncia?

e Propriedade dos processos de pensamento e raciocinio? Ou
basta comportamento inteligente (de caracterizagao externa)?
e E Unica ou é um aglomerado de “inteligéncias especificas”?




Definicao de |IA

Campo tao relevante, mas dificil de definir

o Podem parecer topicos muito abstratos, mas tiveram
grande impacto na historia da area

o Algumas decisdes facilitam a sistematizacao dos
conhecimentos envolvidos e o trabalho em |IA



Algumas comparacoes interessantes

e O caso da Ldgica: pensamento humano dedutivo

o Socrates € um homem e todos os homens sao mortais = Socrates €
mortal
m Dificil de generalizar para todos os aspectos da vida
m Dificuldade em lidar com incertezas, subjetividade e vagueza

Socrates adora lequmes e verduras,
mas odeia brocolis!




Algumas comparacoes interess

e O caso do avido: apesar de nao fazerem como na natureza,
avioes voam

o P
o Uma questéo de engenhaﬂa"‘ 4"‘"'" ,«r'.-*—, , ,,
4’,_ et i P s M . '
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As perguntas dificeis da |A
(mas nao so da IA)

Discussoes historicas

e Inteligéncia implica consciéncia e livre arbitrio?

Dualismo de René Descartes (1596-1650): a mente é

mais do que matéria, sendo que ha uma parte (o

espirito?) que nio segue as leis da Fisica

m [/fthe mind is governed entirely by physical laws,
then it has no more free will than a rock
“deciding” to fall downward




As perguntas dificeis da |IA
(mas nao so da IA)

Discussoes historicas

e Inteligéncia implica consciéncia e livre arbitrio?
o Materialismo: o funcionamento do cérebro segundo as leis da
Fisica constitui a mente; o livre arbitrio relaciona-se a como a

percepcao das opgodes aparece para o individuo




As perguntas dificeis da |A
(mas nao so da IA)

Discussoes historicas

e (Queremos consciéncia e livre arbitrio para as maquinas? A

o Discussao cientifica fascinante (que pode facilmente extrapolar a
Ciéncia)



Os limites da |IA

Até onde a IA deve ir para atingir seu objetivo? (ou deveriam ser
“nossos” objetivos?)

Carros inteligentes

o Efetividade: chegar ao destino a qualquer custo,
mesmo que machuque pessoas (outros motoristas
ou o0 proprio passageiro) ou danifique o carro? Em
caso de acidente, a quem responsabilizar?

o Seguranca: se maximizada, talvez o carro nao
devesse sair da garagem




Os limites da |IA

Até onde a IA deve ir para atingir seu objetivo? (ou deveriam ser
“nossos” objetivos?)

e Mesmo em situacoes “mais controladas” como no xadrez
o A maquina pode chantagear ou fazer barulho para atrapalhar o
oponente?
m Um dos primeiros livros de xadrez
(Lopez, 1561): “Always place the board
So the sun is in your opponent’s eyes.”




Os limites da |IA

Até onde a IA deve ir para atingir seu objetivo? (ou deveriam ser “nossos”
objetivos?)

e ChatGPT, grandes modelos de lingua
e cia: apoio ou substituicdo?
quais os impactos para individuos
e sociedade?
Ensino e aprendizagem
Medicina
Psicologia
Direito
Etc.

O O O O O
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As perguntas difl’ceiida A

(mas nao so da |A) _—

Discussoes historicas

o."

e Cérebro como fonte da consci€ncia (argumentacao 6bvia:
danos ao cerebro/podem afetar a cognigao)

y

o Mas nem sempre foi assim: até o século%(Vlll, coracao e baco
também foram candidatos._




As perguntas dificeis da |IA
(mas nao so da IA)

Discussoes historicas

Axonal arborization

Y

Dendrite

Nucleus

\/

Synapses

Cell body or Soma

e Searle (1992): brains cause minds
o Uma colecao de células “simples”, com reacoes eletroquimicas
propagadas entre si, pode levar a pensamento, acao e consciéncia

m Neurbnios sao a base da abordagem predominante na IA atualmente



As perguntas dificeis da |IA
(mas nao so da IA)

Discussoes historicas

e Armazenamento de memorias e funcdes cognitivas superiores:
apesar de conhecermos regioes ativadas por determinados

estimulos (gracas a Neurociéncia), nao sabemos exatamente como
esses processos acontecem

o Alguns desses processos
sao as bases de modelos de |IA




Maquinas e inteligéncia

Luger (2013): O problema de definir o campo inteiro da inteligéncia artificial é
semelhante ao de definir a propria inteligéncia: ela € uma unica faculdade ou é
apenas um nome para a colecao de capacidades distintas e ndo relacionadas?
Até que ponto a inteligéncia € aprendida e ndo existe desde o nascimento? O que
acontece exatamente quando ocorre o aprendizado? O que é criatividade? O que
e intuicdo? A inteligéncia pode ser deduzida do comportamento observavel ou ela
requer evidéncias de um mecanismo interno em particular? Como o
conhecimento é representado no tecido nervoso de um ser humano e que licbes
isso traz para o projeto de maquinas inteligentes? O que € autopercepcdo? Que
papel ela desempenha na inteligéncia? Aléem disso, o conhecimento sobre a
inteligéncia humana é necessario para construir um programa inteligente, ou uma
técnica estritamente de “engenharia” é suficiente para tratar o problema? E
possivel consegquir inteligéncia em um computador, ou uma entidade inteligente
requer a riqueza de sensagloes e experiéncias que so poderiam ser encontradas
em uma existéncia biologica?
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A QUARTERLY REVIEW

OF

PSYCHOLOGY AND PHILOSOPHY

S

I.—COMPUTING MACHINERY AND
INTELLIGENCE

By A. M. TURING

A questao é
antiga!



1. The Imitation Game

I PROPOSE to consider the question, ‘Can machines think?’ This should begin with
definitions of the meaning of the terms ‘machine’ and ‘think’. The definitions might
be framed so as to reflect so far as possible the normal use of the words, but this
attitude is dangerous. If the meaning of the words ‘machine’ and ‘think’ are to be
found by examining how they are commonly used it is difficult to escape the
conclusion that the meaning and the answer to the question, ‘Can machines think?’
is to be sought in a statistical survey such as a Gallup poll. But this is absurd. Instead
of attempting such a definition I shall replace the question by another, which is
closely related to it and is expressed in relatively unambiguous words.
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Um pouco de historia

e Gestacao da IA (1943-1956)

o Warren McCulloch e Walter Pitts (1943): a proposta do primeiro neurdnio artificial
m Considerado por muitos o primeiro trabalho de IA
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Um pouco de histoéria

e Gestacdo da IA (1943-1956)
o Sistemas jogadores de damas
o Alan Turing: teste de Turing
e as ideias iniciais do
aprendizado de maquina




Um pouco de historia

e Gestacdo da IA (1943-1956)

o Workshop de dois meses no Dartmouth College, nos EUA (1956), promovido
por John McCarthy e colegas: o termo “Inteligéncia Artificial” € cunhado

m We propose that a 2 month, 10 man study of attificial intelligence be
carried out during the summer of 1956 at Dartmouth College in Hanover,
New Hampshire. The study is to proceed on the basis of the conjecture
that every aspect of learning or any other feature of intelligence can in
principle be so precisely described that a machine can be made to
Simulate it. An attempt will be made to find how to make machines use
language, form abstractions and concepts, solve kinds of problems now
reserved for humans, and improve themselves.
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Um pouco de historia V%/\_

e Entusiasmo e grandes expectativas (1952-1969)

o Resolucao de jogos, quebra-cabecas e problemas matematicos

o Allen Newell e Herbert Simon propbéem o General Problem Solver
(GPS) para resolver quebra-cabecas da “mesma forma que
humanos”

o Arthur Samuel e seu sistema jogador de dama (amador) que
aprendia

o John McCarthy cria a linguagem de programacao LISP: a
representacdo de conhecimento e o raciocinio




Um pouco de historia

e Entusiasmo e grandes expectativas (1952-1969)
o Os avancos nas construcoes de redes neurais artificiais

Pesos Neurénios

de saida

Entradas Saidas

Neuronios
intermediarios

~CN\C
s
e N
/)



Um pouco de historia

e Entusiasmo e grandes expectativas (1952-1969)

o Marvin Minsky e a resolucao de problemas limitados que requerem
inteligéncia: o “mundo dos blocos” e a base de trabalhos em viséo,

planejamento, aprendizado e processamento de linguagem natural

Pegue o bloco
mais alto e
coloque na caixa.




N

¢ Af* dos sistemas para problemas mais complexos
“ m Dificuldades no entendimento e modelagem das tarefas
m Intratabilidade de problemas e a dificuldade de escalar as solucdes
m Afalha dos neurdnios artificiais em lidar com um problema
relativamente simples (o famoso ou-exclusivo)
o Cortes de financiamento




Um pouco de historia

e Sistemas especialistas (1969-1986)
o Conhecimento de dominio: mais poder e raciocinio
m O programa DENDRAL e a inferéncia da estrutura de moléculas
m MYCIN e o diagnodstico de infeccbes sanguineas: na época, tdo bom
quanto alguns especialistas e melhor do que médicos
recém-formados
o O sucesso comercial dos sistemas especialistas: equipes de
especialistas de |A nas grandes empresas

d
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Um pouco de historia

e Sistemas especialistas (1969-1986)

o Técnicas de representacao de conhecimento: regras, logica, frames e cia

Se febre alta, dor no corpo e dor nos olhos, entao pode ser dengue

o Tentativas de criacao de computadores “inteligentes™:
linguagem Prolog, projeto de chips e design de interfaces {gr}
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Um pouco de historia

e Sistemas especialistas (1969-1986)

o Novas frustragoes e “inverno da |IA”: promessas extravagantes nao
cumpridas, dificuldades em lidar com incerteza e a falta de aprendizado




Um pouco de historia

e O retorno das redes neurais (1986 até os tempos atuais)
o Novos esforcos
o Meétodos para treinamento das redes
o Os modelos conexionistas rivalizam com métodos simbdlicos e 16gicos

m Adiscussao de simbolos versus numeros

AT



Um pouco de histoéria

e Raciocinio probabilistico e aprendizado de maquina (1987 até

os tempos atuais)
o Mudanca de paradigma
m Probabilidade em vez de I6gica
m Aprendizado automatico em vez de codificagao manual do
conhecimento
Resultados experimentais em vez de discussoes filosoficas
Aplicacdes reais em vez de exemplos controlados (toy)




Um pouco de histoéria

e Raciocinio probabilistico e aprendizado de maquina (1987 até

os tempos atuais)
o Desenvolvimento de conjuntos de dados e competicdes: a importancia

dos dados
o A conexao com outras areas: Estatistica, Pesquisa Operacional, Controle

e Automacao, etc.
o Areunificacdo da area: Processamento de Linguagem Natural, Visao

Computacional, Robdtica, Sistemas Multiagente




O livro classico de Tom Mitchell (1997)

Aprendendo dos
dados: quando
jogar ténis?

Day Outlook | Temperature | Humidity | Wind | PlayTennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Strong No
D3 | Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal | Weak Yes
D6 Rain Cool Normal | Strong No
D7 | Overcast Cool Normal | Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal | Weak Yes
D10 Rain Mild Normal | Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal | Strong Yes
D12 | Overcast Mild High Strong Yes
D13 | Overcast Hot Normal | Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No




O livro classico de Tom Mitchell (1997)

Aprendendo dos
dados: quando
jogar ténis?

Outlook
Sunny Rain
Humidity Wind
Overcast
High Normal Strong Weak
No Yes Yes No Yes



Um pouco de historia

e Big data (2001 até os tempos atuais)

o Web e muitos dados

m Muitos tipos: textos, imagens, audios, videos

m Dados especificos de medicina, leis, transito, redes sociais, etc.
o Aumento do poder computacional
o Aprendizado de maquina (especialmente sem supervisdo humana)
o |mpacto comercial




Um pouco de histoéria

e Big data (2001 até os tempos atuais)
o IBM Watson vence campedes humanos no Jeopardy! (2011)
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Um pouco de historia

e Aprendizado profundo (2011 até os tempos atuais)

o Apesar de datarem dos anos 1970, grandes avancos e impactos na
ultima década em muitas tarefas e frentes da IA

Feature maps

Redes
convolucionais:
aprendizado
“‘espacial”

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional _neural _network



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

Um pouco de historia

e Aprendizado profundo (2011 até os tempos atuais)

o Apesar de datarem dos anos 1970, grandes avancos e impactos na
ultima década em muitas tarefas e frentes da IA

Redes tw
recorrentes: v - .
processando v

sequéncias

https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent_neural network



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

Um pouco de historia

OUTPUT[I am a student]
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https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Um pouco de histoéria

e Aprendizado profundo (2011 até os tempos atuais)
o AlphaGo vence campedes humanos no jogo Go (2016)




Um pouco de historia

e Aprendizado profundo (2011 até os tempos atuais)
o Entrada de grandes empresas no cenario

CagNs"

o Aplicacdes surpreendentes (e o medo de um novo “inverno”)
o Dependéncia de dados e grande poder computacional




Um pouco de historia

e Aprendizado profundo (2011 até os tempos atuais)
o Publico em geral com grande interesse na area
o A preocupacao de governos e sociedades
m O uso inapropriado da tecnologia: relatos
mais frequentes!




ONU adota primeira resolucao global sobre
uso da inteligéncia artificial

Texto, aprovado por unanimidade, enfatiza a necessidade de se promover sistemas de |IA
"seguros e confiaveis”, diante de seu rapido desenvolvimento e uso na sociedade

Voting Result:

INFavour 120

acamst 14

agsTention 43 Margo/2024
https://oglobo.globo.com/economia/tecnologia/noti

cia/2024/03/22/onu-adota-primeira-resolucao-glob
al-sobre-uso-da-inteligencia-artificial.ghtml



https://oglobo.globo.com/economia/tecnologia/noticia/2024/03/22/onu-adota-primeira-resolucao-global-sobre-uso-da-inteligencia-artificial.ghtml
https://oglobo.globo.com/economia/tecnologia/noticia/2024/03/22/onu-adota-primeira-resolucao-global-sobre-uso-da-inteligencia-artificial.ghtml
https://oglobo.globo.com/economia/tecnologia/noticia/2024/03/22/onu-adota-primeira-resolucao-global-sobre-uso-da-inteligencia-artificial.ghtml

Dados atuais

e Al Index Annual Report
o Balanco de 2023
m O avanco das grandes empresas
m Processo de saturacao dos
dados utilizados para avaliagcao

m Uso da IA para o progresso cientifico:

novos medicamentos, processos
matematicos melhores, etc.

O—
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https://aiindex.stanford.edu/

Dados atuais

e Al Index Annual Report
o Balanco de 2023
m |ncidentes com o uso da IA
m Aimportancia ainda maior de guestoes éticas e de
explicabilidade
m Interesse publico na regulacao da |A

https://towardsdatascience.com/interperable-vs-e
xplainable-machine-learning-1fa525e12{48



https://aiindex.stanford.edu/
https://towardsdatascience.com/interperable-vs-explainable-machine-learning-1fa525e12f48
https://towardsdatascience.com/interperable-vs-explainable-machine-learning-1fa525e12f48

e Al Index Annual Report
o Balanco de 2023
m Alto impacto ambiental da IA,
especialmente no treinamento de
modelos de lingua

W
.



https://aiindex.stanford.edu/

O futuro

e A historia nos mostra que somos limitados em prever o

futuro
o “Conhecimento especializado € o caminho”
“Probabilidades s&o o principal caminho”
“Aprendizado de maquina pode ngo ser teoricamente solido”
“Modelos neurais ndo sao explicaveis”
“Grandes modelos de lingua s&do o caminho’ g:/-}—

O
O
O
O

e A caracteristica da |A de usufruir do passado o e i
o Nenhuma técnica foi completamente abandonada k
o Ha tarefas que demandam técnicas especificas [









Formulario para presenca (manha)

https://forms.gle/44BKVrv1L8QwWNHHV6

(LSH:


https://forms.gle/44BKVrv1L8QwNHHV6

~ Aprendizado de Magquina.

Nina S. T. Hirata



IA — Técnicas baseadas em dados

Subareas em destaque
Machine learning
Deep learning

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

Fatores relevantes

Capacidade de transmiss3o,
armazenamento e
processamento de dados

Abundancia de dados

SYNESTECH.AI / USP IA90@SIICUSP31



Vamos comecar falando sobre

Machine Learning (Aprendizado de Maquina)

Maquina: Dispositivos COMPUTACIONAIS

SAO, ESSENCIALMENTE, MAQUINAS QUE PROCESSAM
DADOS

SYNESTECH.AI / US 90@SIICUSP31



PERSPECTIVA COMPUTACIONAL de Machine Learning

Por trds da aparente autonomia ou inteligéncia,
ha um sistema computacional

que processa dados

‘T rif or mution
processing pavadigm’

¥ =

SYNESTECH.AI / US 90@SIICUSP31



COMPUTADORES PROCESSAM DADOS:
transformam dados ou geram alguma resposta

-

\_

TAREFA: segmentacdo de vasos sanguineos

Entrada




COMPUTADORES PROCESSAM DADOS:
transformam dados ou geram alguma resposta

-

TAREFA: adicao de nimeros

5’-8, '3, 2 —> Processamento — ’2

Entrada Saida




COMPUTADORES PROCESSAM DADOS:
transformam dados ou geram alguma resposta

-

TAREFA: traducio

Chinese (Simplified) - g Portuguese

BARATAEIE B X Embora eu néo
= A=
EMMEERERT entenda a letra, ele

Suiran wo bu déng géci danshi ta

chang dé tai hiotingle cantou tao
lindamente
Entrada Saida




Computadores realizam processamento de dados

Processamentos podem ser caracterizado em termos de entrada e
saida

Na pratica, precisamos programa-los para que realizem o
processamento correto/esperado




Um programa para calcular a soma

5’-8' ,31 2 — Processamento — ’2

= read next number
sum + num

Until there is no more numbers to be added

print (sum)




OUTRA TAREFA: reconhecimento de placa de veiculos

Qg MS - CAMPO GRANDE &)
‘HQWS Processamento =—> HQW - 5678

Entrada Saida

ENTRADA é uma foto (imagem)
Precisamos reconhecer cada um dos caracteres na placa ...



Vamos simplificar e pensar sobre
como reconhecer imagens de letra A?



Vamos simplificar e pensar sobre
como reconhecer imagens de letra A?

Preciso considerar todos esses e muitas outras variagoes!



Podemos treinar uma “maquina” ?

Ideia central: "O QUE FAZER" ao invés de "COMO FAZER"
Por meio de exemplos de entrada-saida da tarefa-alvo!

e X
A:>7A7 d :>)d)

b B )b) M — )M)

SYNESTECH.AI / US| 90@SIICUSP31



Uma vez bem treinada, espera-se que a maquina gere

respostas corretas

Maquina
treinada

)X)



O que significa “treinar” uma maquina e
como fazemos isso?
llustracao considerando dois problemas de predicao

e Classificacao

e Regressao



Problema de classificaca"\o: separar bananas de peras

SYNESTECH.AI / USP 1A90@SIICUSP31



Simplificacao: em vez da foto (imagem)
vamos considerar 2 atributos

e yellowness: cor (qudo amarela ela é)

e assymetry: forma (qudo simétrica ela é)




Simplificacao: em vez da foto (imagem)
vamos considerar 2 atributos

e yellowness: cor (qudo amarela ela é)

e assymetry: forma (qudo simétrica ela é)



Considerando-se os dois atributos,

podemos visualizar os frutos em
um grafico

= yel\ouw ness

—

Peras: menos assimétricas, menos amarelas
Bananas: mais assimétricas, mais amarelas

SYNESTECH.AI / USP




Uma

SYNESTECH.AI / USP

estratégia para separar bananas e peras

® orae
c.' Pears
[ . *
- © e s ? = ..
- - - -
v ® ) LA
’ Oc; « . ® .r'. :‘:.l
3 | 0P9,0 #, % %
) Cn ©e -
- 0. ™
¥ v © o < 4, -
’ @0 .
5 1 .
]
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Uma estratégia para separar bananas e peras

® Coce

© Pears
v
v
o
3
H
£
-8




Uma

SYNESTECH.AI / USP

estratégia para separar bananas e peras




Uma estratégia para separar bananas e peras

€ Peors
v
v
o
-
7
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Uma estratégia para separar bananas e peras

ne te

Erros

SYNESTECH.AI / USP




Uma estratégia para separar bananas e peras

. ‘}L"-.-.".‘\Cl' .
€ Peors
v
o
i‘
3
- Erros
=
;'.

_{\_r\ Y WA adee b |

Que fruta é essa?
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Uma estratégia para separar bananas e peras

® Poranos

€ Peors

Erros

_f‘\f\ e WA e Y
simétrica (baixa assimetria)

mais verde que amarela

Que fruta é essa?

SYNESTECH.AI / USP IA90@SIICUSP31 15



Problema de regressao

Quero vender uma casa e quero ter uma ideia de qual preco cobrar

(Preco da casa)

Y

Dl Emedﬁ P;q -
imihé. ro e

Valor real  yi}

Valor predito ¥ ‘

i
'
i
I
0
i
i
r
i
‘
‘

L X (wivha, e65a) X
(Area da casa)

sics-1b1511499911


https://blog.gopenai.com/linear-regression-understanding-the-basics-1b1511499911

Principio do treinamento

Dentre todas as solucbes possiveis, encontrar a que erra menos

(Preco da casa)

e
© Peors Y
.
alo Pt B
e C0SE ,X
v ” . y=wo+wix
> sk
3 Valor real
> ' ..
= [ T4
7 : .
Valor predito ¥y '
'
ne @
w0
%y X (mivha. easa) X

(Area da casa)

N
2
Erro: Err(wp, wp) = Z( y,- )

SYNESTECH.AI / US SIICUSF 17



No caso de retas, ao alterar os coeficientes wy, w; e wyr temos
diferentes separadores

f(Xl,XQ) = W + w1 X1 + Wo Xo



No caso de retas, ao alterar os coeficientes wy, w; e wyr temos
diferentes separadores

f(Xl,XQ) = W + w1 X1 + Wo Xo

X2
—0541x1 —1x =0 P
//
///

(74 PR // > X1

A

//,

//
//
7 1

SYNESTECH.AI / USP I1A90@SIICUSP3



No caso de retas, ao alterar os coeficientes wy, w; e wyr temos
diferentes separadores

f(Xl,XQ) = W + w1 X1 + Wo Xo

05+ 1x — 1xp = 0
e ) y

+1541xg —1x =0 2 V4

A
w

SYNESTECH.AI / USP 1A90@SIICUSP3



No caso de retas, ao alterar os coeficientes wy, w; e wyr temos
diferentes separadores

f(Xl,XQ) = W —+ w1 X1 + Wo Xo

X2
0541x —1xo =0
+ 1x1 X2 3 //
+154+1x —1x =0 2 Lot
'y
—1541x1 —1xx =0 ¢ > //// y X
I ‘////
A
s
Y
S 1

SYNESTECH.AI / USP I1A90@SIICUSP3 18



No caso de retas, ao alterar os coeficientes wy, w; e wyr temos
diferentes separadores

f(Xl,XQ) = W —+ w1 X1 + Wo Xo

X
T Y
—0541x1 —1x =0 !
+ 1xp X 3 /// //
—1541x1 —1xx =0 ¢ // //// sy xq
e fl /
—0542x; —1xp =0 pawd
/ //;////
S A /
4 <

SYNESTECH.AI / USP 1A90@SIICUSP31 18



No caso de retas, ao alterar os coeficientes wy, w; e wyr temos
diferentes separadores

f(Xl,XQ) = W —+ w1 X1 + Wo Xo

X2
05+ 1xq —1xp =0 ‘ /// P
1 4
+154+1x —1xp =0 ~/// A
XSS
—1541x1 —1xx =0 ¢ // \& / y X
—4 —=3 — =1
y K
—0.5+2x; —Ixp =0 Py
Syye
—05+4+1x+1xx=0 ///// )
S L

SYNESTECH.AI / USP 1A90@SIICUSP31 18



Neuronios correspondem a fronteiras lineares

SYNESTECH.AI / USP

Bias

N
Inputs qv(') y
Output
Activation
Function

Weights




Neuronios correspondem a fronteiras lineares

SYNESTECH.AI / USP

b+ wix1+ wrxo

Bias

entrada

saida (predicao
(%0 (predi¢do)
X, O N
Inputs gp(o) y
Output
\ X,, O Activation
Function erro
Weights
ly =9I




Podemos pensar em curvas mais complexas, ndo retilineas

® Yoranas
€ Peors

\{t‘l\uu} ness

SYNESTECH.AI / USP




Podemos pensar em curvas mais complexas, nao retilineas

® Yoranas
© Peors

\fc\\nu-l ness

_f'\-r\ e WA @ |

Sobreajuste (overfitting)!

SYNESTECH.AI / USP 1A90@SIICUSP31



Ou fronteiras de separacdao mais complexas

€ Peors
[ . *
e "o a? * ..
vl - - -
. ¢ ALY
,'T'- ®0g . t'.:":l
- y @ L =] o -
3 0T%%08 e e
- -
0‘-'%: e LY
© L
[t e .
5 .
el "
he i \._q-'n.f
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Ou fronteiras de separacdao mais complexas

[ -] o . -
s T LI S
y o ol Geetel
= wlg e 2% »‘.0'
1 s O - Te,
3 e o, « ¥ e
3 Cpn e -
= 08 © .
Codlmm € , , .
@C .
- (-1 -
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.

A Y @ Al
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Ou fronteiras de separacdao mais complexas

[ ] .‘:'-_-.t.-
© Peqrs
[ -] . *
. - 4 ...
- . . _ -
© L
¥ 9‘-"; o .'0. r‘o"
®a O o 0e,
3 Lo -5 ¢ « ¥ e
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0
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=
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1
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Ou fronteiras de separacdao mais complexas

[ ] .‘:'-_-.t.-
© Peqrs
[ -] o - L
s © . 4 ...
o o) [arins
> wlg o ¢% "’.-
3 e®a.© =] * % o
Cp B o o
e e .
t»t. o = " e -
[t L& .
5 1 Lo
.
L
\i”‘.u\q.‘k.f\i
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Ou fronteiras de separacdao mais complexas

[ %
€ Pegrs
[ o - L
s - LA T
— [ e
> wlg o ¢% "’.-
3 e®a.© =] * % o
Cp B o o
e e .
t»t. o = " e -
[t L& .
=] ebD . ‘
L]
L
\i”‘.u\q.‘k.f\i
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Fronteiras de separacao elaboradas combinando
multiplos neuronios

€1



Redes neurais

Conseguem representar uma grande familia de curvas, e podem ter

bilhdes de pardmetros. O treinamento delas é um processo
iterativo.

SYNESTECH.AI / USP

x1 ‘ \
\$
"/ t" !“ TN V!
2 1\' b 'fr A
X \M\ " \I‘f :., AN y2
y .‘o .,, M Y

y3
x4

"!
/4
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Treinamento: Ajuste iterativo dos parametros

modelo genérico
> 0 & ——> saida == ’a’?
W s @
modelo genérico
> 1 & > saida == 'M’7
w@ s @
modelo genérico
> ) & ——> saida == ’A’°?
W@ s W@

Visando sempre reduzir o erro!

SYNESTECH.AI / USP



Como aplicar ML

Definir uma tarefa

Preparar exemplos entrada-saida que ilustram a tarefa-alvo
Escolher um modelo genérico de processamento

Definir como um modelo genérico de processamento sera ajustado
para a tarefa-alvo



Machine learning

Deep learning



Machine Learning tradicional

Atributos (caracteristicas) do objeto

e concentracdo

e assimetria
e suavidade

e entropia

e espiralidade, etc

modelo genérico

—> y = espiral



Um grande desafio
para aplicacao de machine learning

costumava ser a

extracao / selecao de atributos



ML Tradicional

extracdo/
=> selecdo
de atributos

Algoritmo de
ML tradicional




ML Tradicional

extrag%o/ Algoritmo de
=>| selegio |=> (x1,%0,.. ., %) > . =Y
de atributos ML tradicional

Deep learning: “aprende” representacoes!!

Algoritmo Deep learning =y

Algoritmo Deep learning




Redes neurais modernas

e incluem neurbnios de diferentes tipos
e utilizam mecanismos de atencdo
e possuem arquiteturas mais complexas
e possuem muito mais parametros

e processam diferentes tipos de dados, sem necessidade de
extracdo de atributos
Imagem, video, dudio, texto, combinagdo destes

Mais sobre isso na SESSAO da TARDE !!!



Evolucao de ML ao longo dos anos

quase nenhum dado

regras if age > 40:

if is_home_owner:
print("give a credit")
else:
if income > 5000:
print("give a credit")
else:

print("to refuse")

else:
if education == "university":
print("...")
else:
print("...")




Evolucao de ML ao longo dos

quase nenhum dado
regras

pouco dado
estimacdo paramétrica
modelos especificos

anos

Normal distrbution fitting

F n - - Fitted normal dist
1 — Normal dist




Evolucao de ML ao longo dos anos

quase nenhum dado
regras

pouco dado P

estimagao parametrica Mo /\YES
modelos especificos

Education Home owner

maiS dadOS Uniw rsimcondary No /\Yes

indu¢do de modelos (genéricos)

Income > 5000 Give a credit

(algoritmos de ML) No /\ Ves

To refuse Give a credit



Evolucao de ML ao longo dos anos

quase nenhum dado
regras

pouco dado
estimacdo paramétrica
modelos especificos

mais dados
indu¢do de modelos (genéricc
(algoritmos de ML)

bastante dado
extracdo de features

SYNESTECH.AI

Feature Traditional
Input  —>1 —>| Features [—> ML —| Output
Extractor Algorithm
Traditional Machine Learning Flow
Input —— Deep Learning Algorithm — Output

Deep Learning Flow



Evolucao de ML ao longo dos anos

quase nenhum dado
regras

pouco dado
estimacdo paramétrica
modelos especificos

Input

Feature

| |
Extractor Features

Traditional
ML
Algorithm

Output

Traditional Machine Learning Flow

mais dados
indu¢do de modelos (genércc
(algoritmos de ML)

Input

—

Deep Learning Algorithm

|

Output

Deep Learning Flow

bastante dado
extracdo de features

Big Data

aprendizado de representacdes

(deep learning, ponta-a-ponta)




Evolucao de ML ao longo dos anos

quase nenhum dado
regras

pouco dado
estimacdo paramétrica
modelos especificos

mais dados
indu¢do de modelos (genéricos)
(algoritmos de ML)

bastante dado
extracdo de features Baseado em dados

Big Data

aprendizado de representacdes

(deep learning, ponta-a-ponta)




Resumindo ...

A tarefa computacional precisa ser bem definida

Precisamos de exemplos de entrada-saida
N3o se deve subestimar o trabalho para a preparacdo
adequada dos dados

Faz sentido para problemas nos quais, dada a entrada, dizer
qual é a saida é “simples”, enquanto dizer como mapear a
entrada para a saida ndo é

O modelo genérico deve ser expressivo suficiente (capaz de
representar o mapeamento)

Validacao do modelo: funciona igualmente bem para
instancias ndo usadas no treinamento?



Materiais para estudo

e Abu-Mostafa, Y. S., Lin, H.-T., and Magdon-Ismail, M.
(2012). Learning From Data. AMLBook.
https://work.caltech.edu/telecourse

e Goodfellow, I., Bengio, Y., and Courville, A. (2016). Deep
Learning. MIT Press.
https://www.deeplearningbook.org/

e Michael A. Nielsen (2015). Neural Networks and Deep
Learning. Determination Press.
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/


https://work.caltech.edu/telecourse
https://www.deeplearningbook.org/
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/

Aplicacao de Machine Learning

ChatGPT

e
Ao
ol
o

Fake videos
Sintetizacdo de Voz

Sistema tradutor

Exemplos na parte da tarde!!




Exemplos de processamento e analise de imagens

Star
. Galaxy
Reconhecimento de
ojetos astronémicos
Em colaboracao Quasar

com IAG/USP

Spiral Elliptic



Exemplos de processamento e analise de imagens

Classificacao de
espécies

Plancton — em colaboracdo
com 10 / USP Cnidaria Coscinodiscus Penilia

Z




Exemplos de processamento e analise de imagens

Alpaida veniliae Argiope argentata Chira spinosa

Aglaoctenus lagotis Alpaida gray

0 ]

Classificacao de
espécies

Plancton — em colaboracdo
com |0/USP

Aranhas

SYNESTECH.AI / USP



Exemplos de processamento e analise de imagens

Andlise de imagens

de retina
Em colaboracao
com FM/USP




Exemplos de processamento e analise de imagens

Deteccao de objetos
em imagens

)

) -
— ¥
E  Count |d

Car

YOLO
Extraction

SYNESTECH.AI / USP




Exemplos de processamento e analise de imagens

Reconhecimento de
texto/manuscrito
em imagens

SYNESTECH.AI / USP










Formulario para postar duvidas e comentarios

https://forms.gle/3CJhiHRyuQmEmQqlL s9



https://forms.gle/3CJhiHRyuQmEmqLs9

Formulario para presenca (tarde)
https://forms.gle/RCHKwiBaQmiHgvMTA



https://forms.gle/RCHKwtBaQmiHgvMTA

Processamento de

Linguagew
!

Thiago A. S. Pardo




Lingua Natural

* Lingua humana

* Em oposicao as linguagens artificiais
* Matematica, ldgica,
linguagens de programacao




Processamento de Lingua Natural (PLN)

 Habilitar a maquina a lidar com as linguas humanas
* Ensinar a maquina a “ler e escrever”

* Diversas tarefas
* Traducao automatica
e Sumarizacao de textos
e Auxilio a escrita e a leitura
* Analise de sentimentos
* Reconhecimento e sintese de fala
* Sistemas de perguntas e respostas e de didlogos (chatbots)
* Etc.



PLN

* Processamento de Lingua Natural
* Linguistica Computacional
* Processamento de Linguagem Natural
* Engenharia das Linguas Naturais

* Tradicionalmente visto como subarea da Inteligéncia
Artificial
* Habilidade linguistica € vista um tipo de inteligéncia



Linguagem & lingua: um erro historico

*Linguagem: capacidade humana de comunicac¢ao e suas
manifestacoes, de forma verbal ou nao

* Fala, gestos, musica, danca, pintura, um sorriso
* Envolve nosso aparato fisico e mental/cognicao

* Lingua: codigo de comunicacao utilizado por uma
comunidade, com suas regras especificas
* Portugués, Inglés, LIBRAS, etc.



PLN: um pouco de historia

* Nascimento na 22 guerra mundial
* Traducao automatica

* Possiveis nomes
* Computational Linguistics
* Mechanolinguistics
* Automatic Language Data Processing
* Natural Language Processing



PLN: um pouco de historia
* Trajetoria da Inteligéncia Artificial

* Primeiros trabalhos [ grande expectativa L] resultados
pobres [ desilusao e hibernacao da area | novos
horizontes

 Relatdrio da ALPAC (Automatic Language Processing
Advisory Committee)



PLN: um pouco de historia

* Globalizacao, internet, tecnologia da informacao, Google e
demais big techs

* Mais recentemente, smartphones, redes sociais,
modelos distribucionais, aprendizado profundo, big
data e ciéncia de dados, internet das coisas



PLN: um pouco de historia <

* Modelos distribucionais & aprendizado profundo: um
casamento que abalou o mundo

* A “numerificacao” do texto: de simbolos para numeros (vetores)
e Passamos a poder “fazer contas” com palavras:
rei-homem+mulher=rainha

* Redes neurais e o aprendizado de tarefas



PLN: um pouco de historia

* Novos entendimentos sobre PLN

* Infraestrutura computacional em rapida evolucao
* Novas demandas

*E os grandes desafios da lingua




A estrutura da lingua

* Niveis de representacao e processamento linguistico

Abstracao &

Pragmatica / Discurso Complexidade

Semantica
Sintaxe

Morfologia _
Fonética / Fonologia



»
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Traducao simbdlica

* Apertium: a free and f* T ¢

N
Op en _SO urce pla tfo rm A free/open-source machine translation platform
for developing

Finalmente caiu a ficha de que estava na hora de pendurar as X Finalmente cay0 la ficha de que estaba en la hora de colgar las [

rule-based machine
translation systems

d d

[ Translate a document @ Translate a webpage Mark unknown words

Instant translation

@ About & Download & Documentation % Contact Spotted a mistake? Help us improve Apertium!


https://www.apertium.org/

EI IZa (Jackson e Moulinier, 2002)

Eliza: como vai vocé hoje?

P: nao muito bem

Eliza: por que vocé diz nao muito bem?

P: eu estou com alergia

Eliza: interessante

P: eu fico com manchas vermelhas

Eliza: acho que nao sei do que vocé esta falando
P: manchas vermelhas no meu rosto

Eliza: seu rosto

P: ISSO mesmo

Eliza: éisso mesmo?


https://dl.acm.org/doi/10.1145/365153.365168

EI IZa (Jackson e Moulinier, 2002)

P:

Eliza:

P:

Eliza:

P:

Eliza:

P:

Eliza:

P:

VOCE é um programa, nao é?

te agrada pensar gue eu sou um programa?
com certeza

eu percebo

ok

um pouco antes vocé falou de seu rosto

e sobre o seu rosto?

0 que é que voceé realmente quer saber?
voCcé é meu tipo de garota?


https://dl.acm.org/doi/10.1145/365153.365168

E I IZa (Jackson e Moulinier, 2002)

Eliza:
P:
Eliza:
P:
Eliza:
P:
Eliza:
P:
Eliza:
P:
Eliza:

talvez em suas fantasias eu seja seu tipo de garota
em minhas fantasias vocé é loira

o que te faz pensar que sou loira?

nao sei

vocé realmente nao sabe?

nao

vocé esta dizendo nao apenas para ser negativo?
nao

vocé esta sendo um pouco negativo

nao, nao estou

por guanto tempo vocé nao tem estado?


https://dl.acm.org/doi/10.1145/365153.365168

Eliza e Google Mars

~

Meliza: Greetings, Earthling! What
do you think of Google Mars?
The highest point on mars is the
top of Olympus Mons: it's 16
miles high, THREE times higher
than mount everest on earth!

Earthling: Who are you?

Meliza: Isntit obvious? I'm a
Martian.
Did you know that Olympus Mons
is actually a giantvolcano? It's
the laroest known volcano in the

Meliza is using an account on a different
planet. There may be translation errors.

Image NASA/JPL/Unive
Image ESA/(




START TART

==== What South-American country has the largest population?

Brazil has the highest population among countries in South America.

Brazil

Population:
204.259.812 (July 2015 est.)

Source: The World Factbook


http://start.csail.mit.edu/index.php

Auxilio a escrita

LanguageTool - — o 5
LT Buage Aplicativos e extensdes - Premium £50% Para empresas API de revisao Blog Fazer login Registre-se
~~ Seu corretor inteligente

O corretor de gramatica e estilo multilingue do LanguageTool é usado por
milhoes de pessoas em todo o mundo

® Adicionar ao Chrome - E gratuito

@ Portuguds v (@ copiar {j Excluir Correcdes @ Reformulando

® Asmenina - Erro gramatical

As menina comprou um carru.

Grammar s
® carru - Erro ortografico

Possivel erro de concordéncia de nimero. ()

(xmerins | s menivae | s, meni

@ Ignore in this text

s27 Palavras5 Reformulacdes 0/3 o



https://languagetool.org/pt-BR
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Go beyond words when generative Al comes to Grammarly

@ grammarly Why Grammarly v For Work v For Education v Compare Plans Tools & Guides v

Great Writing,
Si m p I ifi ed If you have any questions about my rate or if you find

it necessary to increase or decrease the scope for this
Compose bold, clear, mistake-free writing with project, please let me know.
Grammarly’s new Al-powered desktop
Windows app.

& Clarity - Rephrase sentence

If you have any questions about my rate or if-yeu
find it necessary to increase or decrease the-seepe
for this-prejeetproject’s scope, please let me know.

Get Grammarly It's free

L

®


https://www.grammarly.com/

Sumarizacao automatica

linguakit

Ferramentas Linguisticas
/@ Anélise completa

| Resom

Andlise Linguistico

; Etiquetador morfossintatico

— Analisador sintatico

Analitica Textual

Analisador de sentimento

B

Lj Extrator de palavras-chave
D Extrator multipalavra

E

Extractor de tripletas

Sobre Linguakit

Resumidor

Todos los anélisis lingliisticos en un solo lugar. El anélisis completo informa del nimero de palabras y frases del texto, y de su tipologia. Ofrece un resumen y su valoraciéon. Ademads, te facilita las cinco palabras y
multipalabras més relevantes del texto, las entidades mas importantes que alli se mencionan, las palabras més frecuentes y el contexto en el que aparece la palabra clave escogida.
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BELO HORIZONTE Trabalhadores entraram em greve e mais de 65 mil pessoas foram s ruas na Grécia na maior demonstracdo piblica de indignacdo contra a tragédia ferrovidria ocorrida no pais na Gltima
semana.

Em 28 de fevereiro, um acidente de trens préximo 3 cidade de Larissa —a cerca de 350 km ao norte da capital, Atenas- matou 57 pessoas. Os trens percorreram o mesmo trilho por quildmetros, sem que
ninguém percebesse, e colidiram frontalmente. Das 350 pessoas que estavam nos veiculos, muitas eram jovens e estudantes, e 14 continuam hospitalizadas.

Nesta quarta (8), foram registrados confrontos com a policia em Atenas, onde ocorreu o maior protesto, com cerca de 40 mil pessoas. Manifestantes lancaram coquetéis molotov em frente ao Parlamento e
incendiaram uma van e caixotes de madeira.

"Nés sentimos raiva porque o governo ndo fez nada por todos esses jovens. O transporte piblico esté uma bagunca”, disse Nikomathi Vathi, 19, & agéncia de noticia Reuters.

Em Tessaldnica, segunda maior cidade do pais, a manifestacdo se concentrou do lado de fora da estacdo ferrovidria. L&, um grupo chegou a arremessar pedras contra um edificio piblico.
Servidores fizeram uma paralisacdo por 24 horas, assim como professores do ensino fundamental, médicos,

motoristas de 6nibus, maquinistas dos metrds e capitdes de embarcacdes utilizadas no transporte
entre as ilhas gregas.
"Estou aqui para expressar minha homenagem @os mortos e minha indignacdo e frustrac3o”, disse em Atenas Niki Siouta, engenheiro civil de 54 anos, 3 agéncia de noticias AFP. "Este governo tem que
sair.”

Trabalhadores da drea ferrovidria, que jé estavam em situacdo de greve desde a ultima quinta-feira (2), afirmam que o acidente da Gltima semana denuncia o estado em ruinas da malha do pais. Eles
Niazecio o io £olbade o @ : i £olbas 2icaz da VTaka 'Eai : =

Percentagem de texto a resumir

. Trabalhadores da area ferroviaria, que ja estavam em situacdo de greve desde a ultima quinta-feira (2). afirmam que o acidente da Gltima semana denuncia o estado em ruinas da malha do pais. Eles apontam
negligéncia do governo, que teria falhado ao ignorar os avisos das graves falhas técnicas da linha feitos muito antes da tragédia.. "N6s, motoristas, apresentamos queixas sobre essas questées, fizemos greve para
isso, alertamos, protestamos", disse o representante Kostas Genidounias & Reuters. "Eles disseram que estdvamos mentindo, que éramos caluniosos e tinhamos outros interesses. No final, [a tragédia] mostrou que
os trabalhadores estavam certos".. O subinvestimento nas linhas é também legado da longa crise de divida do pais europeu. Nas manifestacées, muitos gregos reclamaram da decadéncia dos servicos publicos desde
que planos de austeridade foram impostos pelos credores da Grécia.. Horas ap6s o acidente, o primeiro-ministro grego Kyriakos Mitsotakis, cujo mandato termina em julho deste ano, afirmou que o ocorrido foi um
"tragico erro humano". A fala foi duramente criticada.. O premié pediu desculpas as familias das vitimas pelo acidente no domingo (5), cinco dias ap6s a tragédia. Também solicitou ajuda & Unio Europeia, que deve
enviar especialistas de sua agéncia ferroviaria ao pais ainda nesta semana.. O governo, de orientacdo conservadora, anunciou a suspensao do servico ferroviario enquanto analisa a seguranca das linhas. "Nenhum
trem partird novamente se nao tivermos seguranca no maximo nivel possivel", disse em entrevista coletiva o novo ministro dos Transportes, George Gerapetrite.. Ele assumiu a chefia da pasta na semana passada
apds a rentincia de Kostas Karamanlis e afirmou que vai esclarecer as causas do acidente. O novo titular da pasta também se comprometeu a investir fundos na atualizacdo da infraestrutura e na contratacéo de
funcionérios.. Em 2017, durante a crise que assolou o pais, a Grécia vendeu suas operacoes ferroviérias, hoje chamadas Hellenic Train, para a Ferrovie Dello Stato, da Itélia. A empresa privada, também apontada

como culpada pelos manifestantes, respondeu as acusacdes dizendo que a responsabilidade pela manutencéo da rede seria da empresa publica grega OSE. O chefe da estacéo de Larissa, que reconheceu sua
responsabilidade no acidente, estd em prisdo proviséria e pode ser condenado a prisdo perpétua.



https://linguakit.com/pt/resumidor
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BELO HORIZONTE Trabalhadores entraram em greve e mais de 65 mil pessoas
foram as ruas na Grécia na maior demonstracao publica de indignacdao contra a
tragédia ferroviaria ocorrida no pais na ultima semana.

Em 28 de fevereiro, um acidente de trens proximo a cidade de Larissa —a cerca de
350 km ao norte da capital, Atenas— matou 57 pessoas. Os trens percorreram o
mesmo trilho por quildbmetros, sem que ninguém percebesse, e colidiram
frontalmente. Das 350 pessoas que estavam nos veiculos, muitas eram jovens e
estudantes, e 14 continuam hospitalizadas.

Nesta quarta (8), foram registrados confrontos com a policia em Atenas, onde
ocorreu 0 maior protesto, com cerca de 40 mil pessoas. Manifestantes lancaram
coquetéis molotov em frente ao Parlamento e incendiaram uma van e caixotes de
madeira.
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mesmo trilho por qui situagdo de greve desde a ultima quinta-feira (2),
frontalmente. Das 350 Iafirmam que o acidente da ultima semana denuncia o |
estudantes, e 14 continu estado em ruinas da malha do pais. Eles apontam
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ocorreu o maior protest aVisos das graves falhas técnicas da linha feitos muito 1,
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Watson (IBM)

* Venceu os melhores participantes humanos no show de
perguntas e respostas Jeopardy!

* “more than 100 different techniques are used to analyze natural
language, identify sources, find and generate hypotheses, find and
score evidence, and merge and rank hypotheses”

» “sources of information include encyclopedias, dictionaries, thesauri,
newswire articles, and literary works. Watson also used databases,
taxonomies, and ontologies. Specifically, DBPedia, WordNet,
and Yago were used”


https://www.ibm.com/br-pt/watson

Assistentes com processamento de fala

&) OpenAI/Whisper




Traducao “subsimbadlica”

* Google Tradutor, Deepl, etc.

° 2 .
e DeepL Tradutor v Deepl Pro Por que o Deepl?  API Planos e precos Login

Traduzir texto Traduzir arquivos

31 idiomas .pdf, .docx, .pptx

Portugués (detectado) v Z  Espanhol v automatico V' Glossario
Finalmente caiu a ficha de que estava na hora X Por fin me di cuenta de que habia llegado el
de pendurar as chuteiras. momento de colgar las botas.

) o © 0 <


https://translate.google.com.br/
https://www.deepl.com/translator

Decodificacao

* How Revolutionary Tools Cracked a 1700s Code

* Now a team of Swedish and American linguists has applied
statistics-based translation techniques to crack one of the most
stubborn of codes: the Copiale Cipher, a hand-lettered 105-page
manuscript that appears to date from the late 18th century. They
described their work at a meeting of the Association for
Computational Linguistics in Portland, Ore.

* Kevin Knight, a computer scientist at the Information Sciences

— - Institute at the University of Southern California, collaborated with

e oy Beata Megyesi and Christiane Schaefer of Uppsala University in

T e Sweden to decipher the first 16 pages. They turn out to be a

P, SRR detailed description of a ritual from a secret society that apparently
o= had a fascination with eye surgery and ophthalmology.



http://www.nytimes.com/2011/10/25/science/25code.html

'|”

Traducao “portati

* Novos Google Pixel Buds mostram por que a tecnologia é
maravilhosa



https://www.tecmundo.com.br/produto/122679-novos-google-pixel-buds-mostram-tecnologia-maravilhosa.htm
https://www.tecmundo.com.br/produto/122679-novos-google-pixel-buds-mostram-tecnologia-maravilhosa.htm

Analise de sentimentos

A  Solugdes Precos  Documentagio  Contato [ Crie sua conta gratis! Acessar

Experimente agora mesmo

Pegue sua API Key Gratis!

Linguagem Detectada:

Esse aplicativo é muito bom! S6 ndo gostei que ele é pago.

PtBr (Portugués Brasileiro)
Sentimento 58,00% POSITIVE
P Emocoes SADNESS: 42,00% JOY: 100,00%

FEAR: 0,00% DISGUST: 0,00%
ANGER: 0,00%

Linguagem Texto Original:

(Detectar Automaticamente) v


https://gotit.ai/pt-br/Home/Sentiment

Deteccao de noticias falsas

FakeCheck

Detector de Fake News

Como funciona?

Copie o texto de uma noticia, cole na caixa abaixo e clique em "Enviar". O sistema ird processar o
texto para identificar caracteristicas de escrita, como palavras usadas ou classes gramaticais mais

Resultado:

Essa noticia pode ser falsa.

<N
L)

o

ssas caracteristicas em um modelo de aprendizado de maquina que classificara a
ou falsa. Para mais informagdes sobre como o sistema funciona e sua taxa de
ké também pode utilizar o nosso bot do WhatsApp.

texto completo da noticia! O texto deve ter pelo menos 100 palavras. O

Busque fO ntes Confiéveis- tionar corretamente com apenas partes de noticias.

Suco de limac e calde de cana curam dengue

Esprema 200 ml do limao taiti. D& mais ou menos um copo de limdo. Beba todo o copo
de uma vez s6. Basta apenas uma dose. A carga viral vai acabar, bem como todos os


https://nilc-fakenews.herokuapp.com/

Modelagem de lingua

GPT-3: 0 mais poderoso sistema de inteligéncia artificial ja criado

* O desenvolvimento das tecnologias de inteligéncia artificial se tornou
cada vez mais sofisticado ao longo dos ultimos anos. Computadores com
maior poder de processamento vém adquirindo repertorios abrangentes,
dominando diversas areas do conhecimento e capacidades diferentes.
Um exemplo deste desenvolvimento é o GPT-3: sistema desenvolvido pela
OpenAl baseado em machine learning (aprendizado de maquinas) que
possui a capacidade de escrever diversos tipos de géneros textuais com
grande verossimilhanca a qualquer trabalho executado por um
humano... Da poesia a literatura, do jornalismo ao direito: as
possibilidades de criagcdo original por parte do GPT-3 demonstram que
seu poder producdo é vasto.



https://olhardigital.com.br/2020/08/25/noticias/gpt-3-o-mais-poderoso-sistema-de-inteligencia-artificial-ja-criado/

III

Modelagem de lingua “acessive

* ChatGPT: o “empoderamento” dos chatbots

ChatGPT


https://chat.openai.com/

E muito mais

* Muitos objetivos
* Estudo computacional da evolucao da lingua
* Investigacao e modelagem computacional de mecanismos
linguisticos cognitivos
* Criacao e formalizacao de teorias e modelos
linguistico-computacionais
* AplicacOes variadas em educacao, 2

saude, direito, etc. j___«
° g 4
Etc. F k?o



E muito mais

e Também pode envolver PLN
* Recuperacao de informacao
* Sistemas de recomendacao
* Deteccao de spam
* Etc.

*\arias plataformas
* Desktop, web, mobile, etc.




Paradigmas de trabalho
em PLN



Classificacao das abordagens

Critérios

Paradigmas

Uso de conhecimento
linguistico

Superficial, profundo e hibrido

Representacao do
conhecimento

Simbdlico, sub/ndo-simbdlico
e hibrido

Obtencao do
conhecimento

Manual, automatica e hibrida




Os movimentos em PLN

Abordagens simbolicas
= Abordagens estatisticas

= Abordagens neurais

... e as estratégias se misturam!

g —



Racionalismo

* 1960-1985

* Crenca de que parte significativa do conhecimento humano nao vem
dos sentidos, mas é herdada geneticamente

* Noam Chomsky e o gerativismo
* Linguagem inata

* PLN: sistemas com muito conhecimento
manualmente fornecido e com mecanismos
de inferéncia




Empirismo

*1920-1960

* Mente nao vem com principios e procedimentos pré-determinados

* Mas vem com operacoes gerais de associacao, reconhecimento de
padrdes e generalizacdes

* Importancia do estimulo sensorial para o aprendizado da lingua

 Retorno triunfal na atualidade
! * Aprendizado de maquina

* Conjuntos de dados textuais: os corpus
(ou corpus e corpora)




Exemplo: revisao gramatical

O carros quebrou



Exemplo: revisao gramatical

O carros quebrou

Léxico:
- 0:artigo (masc, sing),
pronome, ...
- carros: substantivo (masc,

sing)

& regras de desambiguacao: se
“0” antes de substantivo, entao
“artigo”

O_art carros_subst quebrou_verbo



Exemplo: revisao gramatical

O carros quebrou

Léxico:
- 0:artigo (masc, sing),
pronome, ...
- carros: substantivo (masc, frase

sing)
= am /\
& regras de desambiguacao: se su1e|to predlcado

“o” antes de substantivo, ent3o frase— sujeito, predicado /\ |
“artigo” sujeito— artigo, substantivo

art subst  verbo
O_art carros_subst quebrou_verbo " | \

o carros quebrou




Sugerir alteracdo do artigo

Exemplo: revisao gramatical ou do substantivo:

O Carro ou oS carros

O carros quebrou Regra de correc3o: artigo e
substantivo devem

Léxico: -
_ 0:artigo (masc, sing), concordar dentro do sujeito
pronome, ...
- carros: substantivo (masc f
. ’ rase
sing)

/\
& regras de desambiguacao: se su1e|to predlcado

“o” antes de substantivo, ent3o frase— sujeito, predicado /\ |
“artigo” sujeito— artigo, substantivo

art subst  verbo
O_art carros_subst quebrou_verbo " | \

o carros quebrou




Exemplo: filtragem de spams

Golpe da heranca nigeriana ganha folego em rede social

“Antes da morte dele, no dia 12 de dezembro de 2007, em um hospital
de Abidjan, ele me chamou e pediu que eu guardasse USS 6,5 milhdes
em uma conta bancdria também em meu nome. Por causa de uma
disputa com seu socio, eu devo encontrar um parceiro de negocios no
pais de minha escolha, para onde eu possa transferir o valor e usd-lo

para investimento”


https://g1.globo.com/Noticias/Tecnologia/0,,MUL588970-6174,00-GOLPE+DA+HERANCA+NIGERIANA+GANHA+FOLEGO+EM+REDE+SOCIAL.html

Exemplo: filtragem de spams

Golpe da heranca nigeriana ganha folego em rede social

“Antes da morte dele, no dia 12 de dezembro de 2007, em um hospital
de Abidjan, ele me chamou e pediu que eu guardasse USS 6,5 milhdes
em uma conta bancdria também em meu nome. Por causa de uma
disputa com seu socio, eu devo encontrar um parceiro de negocios no
pais de minha escolha, para onde eu possa transferir o valor e usd-lo

para investimento”

4 =7 . ,
P(€ spam |mensagem) = O que é mais provavel?
P(ndo é spam|mensagem) = ?


https://g1.globo.com/Noticias/Tecnologia/0,,MUL588970-6174,00-GOLPE+DA+HERANCA+NIGERIANA+GANHA+FOLEGO+EM+REDE+SOCIAL.html

Exemplo: filtragem de spams

Golpe da heranca nigeriana ganha folego em rede social

“Antes da morte dele, no dia 12 de dezembro de 2007, em um hospital
de Abidjan, ele me chamou e pediu que eu guardasse USS 6,5 milhdes
em uma conta bancdria também em meu nome. Por causa de uma
disputa com seu socio, eu devo encontrar um parceiro de negocios no
pais de minha escolha, para onde eu possa transferir o valor e usd-lo

para investimento”

P(é spam | mensagem) = P(“conta” | é spam) * P(“pais”|é spam) * ...
P(n3o é spam|mensagem) = P(“conta” |[ndo é spam) * P(“pais”|ndo é spam) *


https://g1.globo.com/Noticias/Tecnologia/0,,MUL588970-6174,00-GOLPE+DA+HERANCA+NIGERIANA+GANHA+FOLEGO+EM+REDE+SOCIAL.html

Exemplo: traducao automatica

Neural Machine Translation
SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL

cumceosecon o [

https://jalammar.qgithub.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-
of-seg2seqg-models-with-attention/



https://docs.google.com/file/d/172gLs0A5rZ8XKmfIv3htkd19qlwnPOSn/preview
https://jalammar.github.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-of-seq2seq-models-with-attention/
https://jalammar.github.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-of-seq2seq-models-with-attention/

Exemplo: traducao automatica

SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL

—

https://jalammar.qgithub.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-
of-seg2seqg-models-with-attention/



https://docs.google.com/file/d/19qqEZXunHMeS3xkzp6MA1RR6ewnmE8rO/preview
https://jalammar.github.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-of-seq2seq-models-with-attention/
https://jalammar.github.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-of-seq2seq-models-with-attention/

i

endéncias



Topicos de pesquisa

* E-mails, mensagens, redes sociais e User Generated Content (UGC)
* Mineracao de opinides
 Assistentes/agentes inteligentes

e Abordagens multimodais

= entrada da industria no cenario



Ambicoes

* Aplicacoes cross-language
» Apesar de possiveis limitacoes de PLN

* Robustez, escalabilidade e independéncia de lingua
* “Deve funcionar para qualquer coisa na web”



Ambicoes

* Atencao aos minoritarios

ILLC-NLP 2024

First Workshop on NLP for Indigenous Languages of Lusophone Countries

March 12, 2024




Os desafios do portugués

¢206

BRASIL GUINE-BISSAU MOCAMBIQUE MACAU ANGOLA

-
Pk %
-wr

CABO VERDE PORTUGAL SAO TOME E TIMOR LESTE GUINE
PRINCIPE EQUATORIAL
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Falado em 10 territorios

Equatorial Guinea s .
SBo Tomé and Principes



Dados sobre a lingua

* 62 [ingua mais falada no mundo

e |Instituto Internacional da Lingua Portuguesa (IILP)
* Divulgacao e promocao da lingua portuguesa

* Grande numero de vocabulos: segundo Academia Brasileira de
Letras, mais de 356.000 palavras


https://iilp.cplp.org/

Desafios para processamento

*Variagoes nos paises em que é falado
* Pronuncias variadas
* Ortografias variadas, apesar do acordo ortografico
 Diferencas nas construcdes sintaticas mais usuais
* Sentidos diferentes de palavras

» “Perfis de usuarios” diferentes: habitos, expectativas e cultura
variados



Livro Branco da Lingua Portuguesa

(Branco et al., 2012)

Em Portugal, a divisao geogrifica dos dialetos [13] dis-
tingue os dialetos do Centro-Sul, os dialetos do Norte e
os dialetos das ilhas atlanticas. Os dialetos do Norte po-
dem ser identificados pela auséncia da distingao fonolo-
gica entre /b/ e /v/, com prevaléncia do /b/, pela preser-
vacao de antigos ditongos, ¢ pela existéncia de fricati-
vas dpicoalveolares. As diferencas entre estes dialetos
encontram-se sobretudo ao nivel da fonética e fonolo-
gia e ao nivel lexical, sendo todos eles mutuamente com-
preensiveis de forma imediata (possivelmente com a ex-

cecao de alguns dialetos das ilhas).



http://metanet4u.eu/wbooks/portuguese.pdf

A situagao das variedades africanas do portugués ¢ vari-
ada: enquanto em Angola e Mogambique o numero
de falantes de portugués tem vindo a aumentar desde
a independéncia destes paises, noutros casos, como Sao
Tomé e Principe ou Cabo Verde, em muitas circunstan-

cias utiliza-se amplamente o crioulo ¢ o portugués ¢

adquirido como lingua segunda.

Quanto ao Brasil, dada a dimensao geografica deste pais,
nao ¢ viavel apresentar aqui as suas variedades linguis-
ticas. Por razdes geograficas, politicas e sociais, nao ¢
possivel falar de uma variedade padrao do portugués do
Brasil. Os especialistas tendem a mencionar “normas ur-

banas cultas”.




Desafios para processamento

e Zuchini (2011)
* Elevado numero de vocabulos existentes
e Elevado numero de sindbnimos entre vocabulos
* Elevado numero de flexdes verbais
* Diversas possibilidades de construcao sintatica
* Elevado numero de flexdes em género, numero e grau

* Grande numero de excecdes para praticamente todas as
regras



https://revistas.anchieta.br/index.php/RevistaUbiquidade/article/view/1011/894

PLN para o portugués
Perspectiva histérica
* Fortalecimento a partir da década de 1990

* Alinhamento aos topicos de trabalhos para outras linguas
(inglés, principalmente), mesmo que com algum atraso

* Valorizacao do tratamento “individualizado” do portugués



PORTULAN

CLAR'N ..... Repositorio Bancada Modelos Apoio Alcance

DISPONIBILIZAR
REUTILIZAR
IMPULSIONAR

Servicos e dados para investigadores, inovadores,
estudantes e profissionais da linguagem.

https://portulanclarin.net/



https://portulanclarin.net/
https://portulanclarin.net/

https://www.linguateca.pt/

Apresentacao

Historial
Produgio escrita

Encontros da Linguateca

Bastidores
Estatisticas de acesso

Como colaborar

Acesso a recursos
Avaliacao conjunta
Catalogo de recursos
Catalogo de ferramentas
Catalogo de atores
Catalogo de publicacées
Informacao interessante

Linguateca

O objectivo da Linguateca, um centro de recursos — distribuido -- para o
processamento computacional da lingua portuguesa. ¢ servir a comunidade
que se dedica ao processamento da nossa lingua. Em particular.,

» facilitar o acesso aos recursos ja existentes, através do desenvolvimento de
servigos de acesso na rede, e mantendo um portal com informacéo util.

» desenvolver. de forma harmoniosa. em colaboracdo com os interessados.
os recursos considerados mais prementes,

 organizar avaliacdes conjuntas que envolvam a comunidade como um
todo.


https://www.linguateca.pt/




Formulario para presenca (tarde)
https://forms.gle/RCHKwiBaQmiHgvMTA



https://forms.gle/RCHKwtBaQmiHgvMTA

Roberto Hirata Jr.



Em 2003 um estudante me disse: “Eu queria...”
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Processos

Processamento de Imagens

Processamento

de Imagens

IMAGEM



Processos

- Computagdo Grafica

bloco
poliédrico
8 faces
pos. observador Computacao
fpuonsdollummag:ao Grafica
etc

DESCRICAO IMAGEM
FORMAL (sintética)



Processos

- Visdo Computacional

IMAGEM

Visao

Computacional

bloco

poliédrico

8 faces

pos. observador
pos. iluminacao
fundo

etc

DESCRICAO
FORMAL



Algumas tarefas em Visao Computacional

Descricao de cenas

Detecao de objetos (animais, avioes, bicicletas, carros,
drones, faces, pessoas etc)
ldentificacao/reconhecimento de caracteres impressos e
manuscritos

|dentificacao/reconhecimento de impressao digital
|dentificacao/reconhecimento de objetos

Rastreamento de objetos em movimento

Vigilancia

etc



Visao
omputacional
e Ovos

* Tigela
e Borda



\GEAMENTO Visiao Computacional

ONHECIMENTO
e Ovos
* Tigela INTERPRETACAO
e Borda

e Fundo



Atributos locais (Local features)

Canto (corner)
Junc¢éo (junction)

Juncao (junction)

Borda (edge) Canto (corner)



Atributos locais (Local features)

Borda (edge)

Borda (edge)

Bordas podem ser representadas com
vizinhancgas - 4 ou 8 de 12 ordem




Filtragem convolucional

E 0 nome generalizado para uma multiplicacdo de um vetor
multidimensional por outro vetor multidimensional normalmente conhecido
por mascara de tamanho menor, ou igual, ao primeiro vetor.

Os pesos sao os elementos que constituem a mascara de convolucao.

A filtragem convolucional € uma operacao linear.

A primeira palavra do nome “Convolutional Neural Network™ deve-se ao
fato que a mascara “transladada” sobre a imagem

No contexto de processamento de imagens, a convolucao € na verdade
uma correlagao, mas isso nao é realmente relevante



Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional
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Filtragem convolucional

e De acordo com os valores dos pesos os filtros realizarao diferentes
tipos de acoes sobre a imagem

o Suavizacao

o Filtragem de ruido
o Realce de contraste
o Deteccao de bordas

o Deteccao de atributos locais



« Exemplo: bloco

| o Filtros direcionais
— Aplicando-se o nucleo a

Imagem abaixo e 1
— depois a limiarizacao =1
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Mascara para deteccao de cantos

G (R Intensidade
4150 Filtrada

Original Filtrada Limiarizada




Exemplo: identificacao via atributos locais

e A identificacdo de caracteres manuscritos é um
dos problemas mais antigos e dificeis em Visao
Computacional.

e Em 1966, um grupo de cientistas que trabalhavam
para a RAND Corporation publicaram um artigo
interno sobre um reconhecedor de caracteres
para um dispositivo do tipo “tablet” baseado em
atributos locais como cantos, curvatura,
posicionamento, razao proporcional, tamanho e
terminacodes.

e O classificador da RAND era baseado em regras
que analisavam esses atributos locais e
classificavam os caracteres.

Fonte: http://www.rand.org/pubs/research_memoranda/RM5016.html



Identificacao via atributos locais - exemplos

Terminages | ~~  —  — Y

Cantos
1 1 Y

Tamanho
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Q Center: (4.03, 3.41) Width: 3.46
Stroke Start: 0 Height: 6.17
Aspect Ratio: 1.78

Stroke End: 15
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Corners: 3,7

Razao de
Proporcao

Curvaturas




Identificacao via atributos locais - exemplos
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Identificacao via atributos locais - exemplos
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entificacao via atributos |

ocais - exemplos
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ML convencional X CNN

Machine Learning

e — Vx4 — =22 — I

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

e — =2=2== — IR

Input Feature extraction + Classification Output

e E se os nucleos fossem criados no processo de aprendizado?



Deep learning

e Prémio Turing da ACM - 2018

Yann LeCun

Yoshua Bengio Geoffrey Hinton



Rede neural convolucional - LeNet 5

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

6@28x28
S S2: f. maps C5: layer g
6@14x14 - S Fe:layer QUTPUT

l
Full oonrlection | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Principais técnicas:

“average pooling” - espécie de filtro da média, mas com mudanca de resolucao;
funcdo de ativacdo - sigmoid ou tangente hiperbdlica (tanh);

camadas completamente conectadas no final,

treinado no conjunto MNIST, um conjunto de digitos com 60K exemplos.

Fonte: http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-01a.pdf



http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-01a.pdf

Propriedades fisicas da imagem - resolucao espacial

512x512 512x512



Propriedades fisicas da imagem - resolucao espacial

512x512 256x256



Propriedades fisicas da imagem - resolucao espacial

512x512 128x128



Propriedades fisicas da imagem - resolucao espacial

512x512



Propriedades fisicas da imagem - resolucao espacial

512x512



Propriedades fisicas da imagem - resolucao espacial

512x512 16x16



Propriedades fisicas da imagem - resolucao representacao




Propriedades fisicas da imagem - resolucao representacao




Propriedades fisicas da imagem - resolucao representacao




Propriedades fisicas da imagem - resolucao representacao




Propriedades fisicas da imagem - resolucao representacao

8 bits 4 bits



Propriedades fisicas da imagem - resolucao representacao

8 bits



Propriedades fisicas da imagem - resolucao representacao

[ 8 s
&

8 bits



Propriedades fisicas da imagem - resolucao representacao

8 bits



Convolutional neural network (CNN)

R R L N
G S
\ input feature maps feature maps A\ 4\ n;
2x 32 28 x 28 Mxid_ VN SR T&Tbylput\

feature extraction classification

Uma CNN simples para classificar placas de limite de velocidade



Alex Net - 2012

. ENS |
I“: :. { 3 ’ - >
: ; ) s
- :
i R 192 192 128 2048 204g \dense
»7 128 R ey ) ]
: 13 13 \ 13
3 -..‘-:,' i -?\ .
--------- . 3 - G 3 [ | i i
N - 13 B R g 13 dense | |dense
3 | .o Nl 1000
192 192 128 Max | -
Max B Max pooling 2048 2048
pooling pooling

3 48

Primeira rede CNN a ganhar a competicao ImageNet (> 14 milhdes de imagens, 20k categorias)
Cinco camadas convolucionais + trés camadas completamente conectadas + classificador
softmax (generalizacdo da regressao logistica);

Funcdo de ativacdo RelLU, “dropout” e aumentacao de dados;

61 milhdes de parametros, 650 mil neurbnios



Aumentacao de dados

Flipping Colour Jittering

Rotating Edge Enhancement

Original
Cropping Fancy PCA

Fonte: Improving Deep Learning using Generic Data Augmentation - Luke Taylor, Geoff Nitschke


https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Taylor%2C+L
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Nitschke%2C+G

C3 Feature

C2 Feature i
Cl Festure S1F S2 Feature
Maps eslure ”.ﬁ

=T
r'fr'-"
s

Image: Pixels 1%tStage: Edges 27 Stage: ObjectParts 3 Stage: Objects

Imagem de uma CNN feita por Mynepalli


https://www.researchgate.net/figure/Learning-hierarchy-of-visual-features-in-CNN-architecture_fig1_281607765

VGG Net - 2014

maxpool

r
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maxpool
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maxpool

FC-4096
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FC-1000

soft-max

Aumenta o nimero de camadas de 8 para 11 até 19
Diminui o tamanho das mascaras de convolucdo

As versdes D e E sdo usadas para muitas tarefas e
sdo conhecidas como VGG 16 e VGG 19

A VGG 16 tem aproximadamente 138 milhdes de
parametros e a VGG 19 quase 143 milhdes

Fonte da tabela: Very Deep Convolutional Networks for
Large-Scale Image Recognition - K. Simonyan e A.
Zisserman



ResNet - 2015
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A deeper residual function F for

Residual learning: a
building block

F(x)

ImageNet
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Diferenciais: Atinge o patamar humano para classificacdo no ImageNet; usa a ideia de conexdes residuais; > de 1000 camadas.

Fonte: Atlas Wang



Uma miriade de arquiteturas em 2016!

© Backfed Input Cell

) inputCell

A Noisy Input Cell

@ Hidden cell

@ -rrobablistic Hidden Cell

@ spiking Hidden Cell

@ outputceut

@ Matchinput Output cell

. Recurrent Cell

. Memory Cell

. Different Memory Cell
 Kernel

@ Convolution or Pool

Markov Chain (MC)

Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM) Restricted BM (RBM)

A mostly complete chart of

Neural Networks ...

©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute.org

Feed Forward (FF) Radial Basis Network (RBF)

2 B

Long / Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU)
AR gl ~ -

Perceptron (P)

"o

Recurrent Neural Network (RNN)
N~

TR NI NN
DGO I XA
27 KW - S

Sparse AE (SAE)

Auto Encoder (AE) Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE)

Deep Belief Network (DBN)

O BN AN
R ORI

Deconvolutional Network (DN)
2 8 _ 8
- \O/Q\ ¢
o O
" O

o

Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

Deep Convolutional Network (DCN)

)

w
(

b]

L]

)

IR

Generative Adversarial Network (GAN) Liquid State Machine (LSM)  Extreme Learning Machine (ELM)

i L\ \ R/ \ R /\ 3
\WAWAWAw AW,

Deep Residual Network (DRN) Kohonen Network (KN)  Support Vector Machine (SVM)  Neural Turing Machine (NTM)

Diagrama feito por Fjodor van Veen


https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo;
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Bounding boxes + confidence
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S x S grid on input ‘Tlig Final detections
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Class probability map

Fonte: Redmon et al: https://arxiv.org/pdf/1506.02640v5.pdf



https://arxiv.org/pdf/1311.2524.pdf

YOLO v3 |

S
>
¥
>

Software: https://pjreddie.com/darknet/yolo/




GalvaoBueno.jpeg: Predicted in 27.216096 s

motorbike: 81%
person:
car: 93%
car: 80%
car: 61%
person:
person:
person:
person:
person:
person:
person:
person:
person:

79%

100%
99%
95%
83%
82%
73%
67%
58%
57%

Software: https://pjreddie.com/darknet/yolo/



AP

Tarefa: localizacao e reconhecimento de objetos

MS COCO Object Detection

EfficientDet (D0-D4)

real-time

YOLOv4 (ours)

ASFI

~—YOLOvV4 (ours)
—8—YOLOv3 [63]
—S—EfficientDet [77]
—8—ATSS [94]

YOLOv3
—a&— ASFF* [48]
CenterMask* [40]
10 30 50 70 90 110

FPS (V100)

130

YOLO v5 e variantes - max 140 FPS

Fonte: https://blog.roboflow.ai/yolov5-is-here/

https://blog.roboflow.ai/yolov5-improvements-and-evaluation/



https://blog.roboflow.ai/yolov5-is-here/
https://blog.roboflow.ai/yolov5-improvements-and-evaluation/

Generative Adversarial Networks

Goodfellow et. al. - NIPS - 2014

GAN Architecture

7’

Training set Discriminator

1]
noise / (5 m S rake

—7

Fake image

Generator

Fonte: https://mc.ai/learning-generative-adversarial-networks-gans/



https://mc.ai/learning-generative-adversarial-networks-gans/

Style GAN

3 ey
. 2 -

Nenhuma destas pessoas existe!ll

Fonte: https://qithub.com/NViabs/stylegan



https://github.com/NVlabs/stylegan
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Vision Transformer (ViT) - 2020/2021
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Modelos mistos - VCoder - Jain et. al

~

C
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N :
T [
R ~ :
0 «depth> 5
Lockl™ ' im: m A ;

s VCoder ®

nH4C o Z-

ImCoder

(CLIP;

RGB
<image>
> What objects can be
L4 seen in the image?
Text <query>

tokenize ()

+ embed ()

a Tunable Params

__a a Frozen Params

—

The objects present in

the image are: wall,

window, two people. tie.

USER

Could you sort the objects in this photo
from foreground to background?

e

(a) VCoder augmented
Multimodal LLM

VCoder

The objects present in the image are:

tie, person, person-2, wall, window.

(b) QnA about depth order of
objects



O problema da cesta de ovos com chatGPT 4

Vocé pode descrever esta imagem? ?
.

chatGPT 4: Aimagem parece um close-up de um grupo de ovos
brancos. Os ovos parece agrupados e o foco esta no ovo central. Os
ovos ao redor estao desfocados, dando a impressao de

profundidade. O fundo € uniforme, como se eles estivessem numa
bandeja. A impressao geral é de simplicidade.




O problema da cesta de ovos com chatGPT 4
Quantos ovos ha na imagem? $
chatGPT 4: A imagem nao é clara o suficiente para contar o
numero exato de ovos...

Quantos ovos inteiros ha na imagem?

chatGPT 4: Na imagem, _eu_ consigo distinguir no minimo
quatro ovos inteiros que se destacam do fundo. Pode haver
mais, mas estao fora de foco, ou apenas parcialmente visiveis.



O problema da cesta de ovos com chatGPT 4

Esta € uma imagem melhor. Vocé
pode descrever esta imagem?

chatGPT 4: A imagem melhor que mostra um certo numero de ovos
brancos. Eles estao agrupados e, deste angulo, vocé pode ver mais
OVOS € Seu arranjo, sugerindo que eles estao numa bandeja. Ha
sombras na bandeja, o que ajuda a distinguir os ovos
individualmente.



O problema da cesta de ovos com chatGPT 4

‘

Quantos ovos ha na imagem?

chatGPT 4: Nesta imagem, eu posso ver seis ovos...

vcoder: Ha seis ovos na imagem

vcoder: Ha oito ovos na imagem




Razoes do sucesso

o GPU

e Python

e Grande quantidade de dados rotulados
e Competicoes

e Software Livre



GPU — CG a servico dos jogos

* o S ’ - 4 {
AGP-VG‘GOO Brings G/r;l[)hics into New Era

v

NVIDIA — GeForce 256 - 1999
Considerada a primeira GPU - 256MB!

10 milhoes de poligonos por segundo!



GPGPU — a servico dos Jogos e ciéncia

ry
““Z,

///'Z’

NVIDIA — GeForce GT 8800 — 2007 — 256M/512M/1024M
4 anos de desenvolvimento, quase US$500M, 800M transistores

Melhoramentos significativos na arquitetura — 128 processadores



GPU - a servico do aprendizado

NVIDIA — GeForce Titan X — 2015 - 12GB
3072 processadores de Stream, 96 renderizadores

192 texturizadores, 24 tesseladores, 6 rasterizadores



NVIDIA A100 GPU

e 54 bilhdes de transistores!!!

8 GPCs, 8 TPCs/GPC, 2 SMs/TPC, 16 SMs/GPC, 128 SMs per full GPU
64 FP32 CUDA Cores/SM, 8192 FP32 CUDA Cores per full GPU

4 Third-generation Tensor Cores/SM, 512 Third-generation Tensor Cores
per full GPU

6 HBM2 stacks, 12 512-bit Memory Controllers

NVIDIA. = Fonte: nvidia-ampere-architecture-whitepaper.pdf

UNIFIED Al ACCELERATION

BERT-LARGE TRAINING BERT-LARGE INFERENCE
5400 (FP32) (FP16) 57560
2100 3X 6,000 7X
1,800
5,000
@ 1,500 <2
g g 4,000
5,- 1,200 6X g’
[ @ 3,000
wv 900 %]
w00 1X 2,000
300 1,000
1X
o o 1]
V100 A100 V100 A100 T4 V100  1/7tA100 A100
Al results are measured (7 MIG)

BERT Large Training (FP32 & FP16) measures Pre-Training phase, uses PyTorch including (2/3)Phase! with Seq Len 128 and (1/3) Phase 2 with Seq Len 512,
V100 is DGX1 Server with 8xV100, A100is DGX A100 Server with 8xA100, A100 uses TF32 Tensor Core for FP32 training
BERT Large Inference uses TRT 7.1 for T4/V100, with INT8/FP16 at batch size 256. Pre-production TRT for A100, uses batch size 94 and INT8 with sparsity



Python - xkcd
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Python - xkcd

T DUNNO... /
g?\‘ DYNAMIC TYPING? I JUST TYPED
LI TEGACE?

/

T LEARNED IT LAST
NIGHT! EVERYTHING

PROGRAMMING

COME JOIN V9!
( IS FUN AGAIN!

import ontigrawity

THATS ITY /

... L ALSO SAMPLED

, EVERYTHING IN THE
IS SO SIMPLE ! ITS A WHOLE MEDI\CINE CABINET
! NEW WORLD FOR COMPARISON.
HELLO WORLD IS JUST \_ UP HERE! [
priﬂ‘f ”He"o, Wfldl‘ BUT HOW ARE BUT LT THINK THIS
YOU FLYING? IS THE PYTHON.




Python

class SimpleCNN (nn.Module) :

def init (self, data size, input var, output size):
super (SimpleCNN, self). init ()
self.convl = nn.Conv2d(data size[0], 6, kernel size=5)

self.pool = nn.MaxPool2d (2, 2)

self.conv2 = nn.Conv2d(6, 10, kernel size=5)

self.fcl = nn.Linear (10*((data_size([1l]-4)//2-4)//2*((data_size[2]-4)//2-4)//2,100)
self.dropl = nn.Dropout (0.5)

self.fc2 = nn.Linear (100, output size)

def forward(self, x):
self.pool (F.relu(self.convl(x)))
self.pool (F.relu(self.conv2(x)))

X.view(x.size(0), -1)

F.relu(self.fcl (x))

self.dropl (%)

self.fc2(x)

return F.log softmax(x, dim=1)

Koo XX



Competicoes

° Varias conferéncias tém feito competicoes
NIPS

CVPR

ICDAR

ICIP, etc

° Hackatons de ML

o Kaggle

o O O O



Kaggle

« Wikipedia's Participation Challenge — US$ 10000

« Predicting a Biological Response — US$ 20000

« Heritage Health Prize — US$ 500000

« MasterCard - Data Cleansing Competition — US$ 100000

« Galaxy Zoo - The Galaxy Challenge — US$ 16000

« Diabetic Retinopathy Detection — US$ 100000

« Planet: Understanding the Amazon from Space — US$ 60000

« Passenger Screening Algorithm Challenge — US$ 1500000

« Zillow Prize: Zillow’s Home Value Prediction (Zestimate) - US$ 1200000
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E um longo caminho ao topo

Ada Lovelace (1840)

Godel (1931)

Uber formal unentscheidbare Sitze der Principia
Mathematica und verwandter Systeme I".
Von Kurt Gddel in Wien.

1

Die Entwicklung der Mathematik in der Richtung zu griferer
Exaktheit hat bekanntlich dazu gefiihrt, dab weite Gebiete von ihr
formalisiert wurden, in der Art, dab das Beweisen nach cinigen
wenigen mechanischen Regeln vollzogen werden kann. Die umfas-
sendsten derzeit aufgestellten formalen Systeme sind das System der
Principia Mathematica (PM)?) einerseits, das Zermelo-Fraenkel-
sche (von J.v. Neumann weiter ausgebildete) Axiomensystem der
Mengenlehre®) andererseits. Diese beiden Systeme sind so weit, daf
alla hante in der Math ik Adaten Rawnismathad

Es gelten folgende Siitze:

L Jede aus rekursiven Funktionen (Relationen) durch
Einsetzung rekursiver Funktionen an Stelle der Variablen
entstehende Funktion (Relation) ist rekursiv; ebenso jede
Funktion, die aus rekursiven Funktionen durch rekursive
Definition nach dem Schema (2) entsteht.

I Wenn R und § rekursive Relationen sind, dann
auch R, R\/S (daher auch R&S).

IIL Wenn die Funktionen ¢ (x),$ (y) rekursiv sind, dann
auch™die Relation: o(x) = {(y)®).

IV, Wenn die Funktion () und die Relation B (z,v)
rekursiv sind, dann auch die Relationen S,7

S () (E2) [o = ¢ (1) & R (2,9)]
T p) @) [z =) —> R ()
sowie die Funktion ¢

Yy =c2(z=e@&R @),

wobei ¢ F(z) bedeutet: Die Kleinste Zahl «, fiir welehe F(z) gilt
und 0, falls es keine solche Zahl gibt.

Satz I folgt unmittelbar aus der Definition

Satz II und IIT beruhen daraunf, dab die den

—,V, = entsprechenden zahlentheoretischen Fu
~ N -

«(2), B (%), Y (@)

2(0)=1; «(x) =0 fir

£(0,2)=L(,0)=0; B(z,))=1, wem z,y

in ihnon

von ,rekursiv¢.

niimlich:

Turing (1936)

ON COMPUTABLE NUMBERS, WITH AN APPLICATION TO
THE ENTSCHEIDUNGSPROBLEM

HBL 2015
REVIEW

By A. M. TURING. Deep learnlng
Vann LeCun®™, Yoshua Bengio’ & Geoffey Hinton®
[Received 28 May, 1936.—Read 12 November, 1936.]
. D
The “computable” numbers may be described briefly as the real e
numbers whose expressions as a decimal are calculable by finite means. thepes video, speech and
Although the subject of this paper is ostensibly the computable numbers.
it is almost equally easy to define and investigate computable functions
of an integral vaviable or a real or computable variable, computahle a »
predicates, and so forth. The fundamental problems involved are,
5O e « - I *
a(€,a) a(a(€a) i
. { a c — i
(€,a) :
T lwote 2w 7 = e
pea(€, @, B) ve(pe(€, B), a) ves(G, a, B). The machine
prints a § at the end. . « Compas oapus i ot
(D, 0, B) ce(ee(® B)a)  ct(®,apy). The mach- o o )
ine copies down at the end (
<(B,0,8,7) ce(ces(,8,7),a) first the symbols marked a, '
then those marked B, and P .‘o Y nere
finally those marked y; it \‘ a=Zmy
erases the symbols a, 8, y. ' st
Erle e R o S8 s B
© {o R (6) From ¢(G) the marks are "').4 2 3
L erased from all marked sym- «Input
Noto L (@ bols. —G. o
(
a(© Any EER a(® b a At Lesch layr,wefirst compute
None €

function 1.

spplicd o

. En

A computable sequence
which computes y.  Thus
by the table on p. 234, and,

Forstmplicty

Yoshua Benglo


https://www.youtube.com/watch?v=g-qkY2yj4_A

Consideracoes finais

Longo caminho de pesquisa
fundamental e tecnologica
Desenvolvimento e Futuro da IA
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tatis

dénc;éo\.s\,¥ estatis LiCa

0‘9% estats llngmstnca ’np '/°Sof,a
'é\"a c ) P atemati '

fllosofla f\s\ca

o
- ;

stica
C‘/

matemati
Puta
y _
&,

com
Vg,

or s
isie

SO _n
o
6‘99
>3
[
(V)
g @
o ©
IR
‘N O
¥ >
159
a

eolysie}

Impacto da |IA no mercado de trabalho

Aprendendo sobre |A
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Avaliacao

Questdes de multipla escolha disponiveis a partir de
segunda-feira: link para formulario na pagina do curso

https://cursosextensao.usp.br/course/view.php?id=3867

= submissao até 12 de abiril

= nota minima 7 para ser aprovado no curso e receber
certificado


https://cursosextensao.usp.br/course/view.php?id=3867

Bate-papos de IA

Atividade extra: bate-papos diarios com
pesquisadores renomados de |IA da USP

= 8 a 12 de abril, das 14 as 15h

= Sala virtual do Google Meet:
https://meet.google.com/mnw-gotv-vzo

(usuarios aceitos até o limite da sala)


https://meet.google.com/mnw-qotv-vzo

Curso de extensao em
Inteligéncia Artificial
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