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Novas tecnologias

e Muitas e variadas

— Internet, realidade aumentada, blockchain, bitcoin etc

* Na atualidade:

— Todas as baseadas em Inteligéncia Artificial (1A)
e Sub-area de lA....

— Redes Neuronais (Neural Networks)
— Aprendizagem Profunda (Deep Learning)
— Modelos de linguagem escaldveis (Large Language Models)



Inteligéncia Artificial

* O que éinteligéncia artificial (1A)?
e Como ela esta a moldar o mundo atual e futuro?

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL?




Definicao de IA

* Ainteligéncia artificial refere-se a sistemas que simulam a
capacidade humana de pensar, aprender e tomar decisoes.

ARTIFICIAL o,
INTELLIGENC [

v

Imagem gerada pelo GPT (ética?)
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Categorias

Raciocinio

“Pensam” como Agem como um
um humano humano

“Pensam” Agem
racionalmente racionalmente
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Terminologia?

Machine Learning?

Artificial Neural Networks?
Deep Learning?

Prediction?

Large language models? @

Inteligéncia Artificial e Otimizacao



Historia da IA

* Marcos importantes:
— 1956: Termo 'lA" é cunhado
— 1997: Deep Blue vence o campeao mundial de xadrez
— 2012: Avancos em redes neuronais profundas
— 2017: Transformers
— 2018: Modelos de linguagem



The Turing Test

1950 Deep Blue defeats
The term “Al winter” is coined Garry Kasparov
The term “artificial intelligence is coined 1984 1997 Turing Natural Language Generation
1956 L 2019
CNMNs applicability A Neural Probabilistic
The term “machine learning” is coined demonstrated Language Model Apple releases Siri ChatGPT
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Inteligéncia Artificial (IA)

e Significado atual:
— Aprendizagem automatica
— Deep learning e variacoes
* Porém, € muito mais:
— Procura otimizada e eficiente
— Procura adversarial otimizada e eficiente
— Otimizacao, em geral
— Raciocinio
— Planeamento
— Etica...



John Hopfield Geoffrey Hinton

“for foundational discoveries and inventions “for foundational discoveries and inventions
that enable machine learning with artificial
neural networks”

. ML
ttps:)/www.nobelprlze.org/aII-nobeI-prlzes- 4/
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David Baker Demis Hassabis John Jumper

“for Computational protein design” “for protein structure predictiony’ “for protein structure prediction”

https://www.nobelprize.org/all-nobel-prizes-2024/
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Large-scale Data is Everywhere!

Z074>»<—4H0Z<Z

There has been enormous data
growth in both commercial and
scientific databases due to
advances in data generation
and collection technologies

New mantra

» Gather whatever data you can
whenever and wherever
possible.

Expectations

» (Gathered data will have value
either for the purpose
collected or for a purpose not
envisioned.
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Great Opportunities to Solve Society’s Major Problems

CCCma/AZa January to January Mean Temperature (degrees &) 2080s relative to 1961-90
| | 1

———

Reducing hunger and poverty by
increasing agriculture production

Finding alternative/ green energy sources
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Tarefas de Aprendizagem Automatica

Income range of applicant?

Tears in present job?
<1 1-5

IMakes credit
card payments?

Cr, Data
. Tid Refund Marital Taxable
Sl"ef/n

Yes Single 125K No
No Married 100K No
No Single 70K No
Yes Married 120K No
No Divorced 95K Yes
No Married | 60K No Qﬂ

Yes Divorced |220K No

No Single  |85K Yes . _‘
No Married |75K No
.
10 |No Single 90K Yes u LI
e,
A

No Married |60K No
Yes Divorced |220K No
No Single 85K Yes
No Married 75K No
No Single 90K Yes

¥es3, no
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Exemplo de Sistema de |A: Rede Neuronal

Do ponto de vista computacional: método para representar
funcdes usando redes de elementos aritméticos simples.

Meétodo pode aprender novas funcdes atravées de exemplos.

Do ponto de vista biologico: Modelo matematico para a
operacao do cerébro.

Neuronios: Elementos aritméticos simples.
Redes Neuronais: conjunto de neurdnios interligados.



Esguema de um neurdnio biologico

Dendrite

P
.-"x
Vg Axonal arborization
® \
\ Axon from another cell
Synapse
Nucleus A /
Synapses

Cell body or Soma
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Esguema de um neurbnio computacional
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Exemplos de redes neuronais

https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
Deep Belief Network (DBN)
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Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)
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Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (DN)
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Arquitetura mais comum: feed forward

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

* Numero de camadas pode variar
* Numero de neuronios em cada camada pode variar
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Como uma rede neuronal aprende?

e Utilizacao do algoritmo de backpropagation
* Integrado no processo de aprendizagem:

o Initialize weights wg, wy, wo, ..., wy
xi: feature vector

@ Repeat
yi: variavel target o for each training example (x;, y;)
(o que queremos aprender) e compute y = f(w, x;)
Yhat: saida da rede ® update the weights:
(valor previsto pela rede) w ) = w® XLy — (W™, %)X

k: iteragdo do algoritmo @ Until stopping criteria condition is met

Lambda: learning rate

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Cérebro humano x redes neuronais

e Cérebro:
— 86 bilhdes de neurdnios
— Aproximadamente 1000 ligacdes por neurdnio (talvez mais)

e Corresponderia a ~16 Tera parametros

* Duas ordens de grandeza maior do que sistemas tais como
GPT3



Cérebro humano x Redes neuronais

* Quantas imagens sao necessarias para que uma crianca
aprenda a distinguir caes de gatos?

* E quantas imagens sao necessarias para que uma rede
neuronal “aprenda” a distinguir caes de gatos?

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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ARC Challenge

Top solution
produces the
incorrect solutions
almost 80% of the
time

https://pgpbpadilla.github.io/chollet-arc-challenge
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Desafios
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Desafios técnicos da Aprendizagem Automatica

* AA procura padrdoes em dados ou gera novos
dados de acordo com alguma distribuicao

 Porém:
— Estes padroes sao gerais?
* Aplicaveis a todos os grupos, idades, etnias, regidoes etc?
— Os dados mostram diversidade? Viés? Qualidade?

— Dados faltantes? Aleatoriamente? Nao
aleatoriamente? N/A?

* Variaveis com diferentes tipos?
* Tipos de algoritmos?



RRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRR

MadAlI, Nov 30, 2023

Some “pearls”

TABLE 4.3

Causes of Insufficient Data Quality during Setup and Organization of
the Registry [38]

Problems at the Central Coordinating Center Type of Error
Unclear/ambiguous data definitions Systematic

Unclear data collection guidelines Systematic

Poor case record form layout Systematic/random
Poor interface design Systematic/random
Data overload Random
Programming errors Systematic
Problems at the Local Sites Type of Error
Illegible handwriting in data source Random
Incompleteness of data source Systematic
Unsuitable data format in source Systematic

Data dictionary not available to data collectors Systematic/random
Lack of motivation Random

Frequent shift in personnel Random
Programming errors Systematic

https://www.taylorfrancis.com/chapters/edit/10.1201/9781420090413-9/data-quality-integration-issues-electronic-health-records-ricardo-jo%C3%A30-cruz-correia-pedro-pereira-rodrigues-alberto-freitas-filipa-canario-almeida-rong-chen-altamiro-costa-pereira



Tipos diferentes de variaveis

* Alguns algoritmos assumem que todos os dados sao numeéricos

* Python scikit-learn implementa varios algoritmos de
aprendizagem, incluindo arvores de decisao

— DecisionTreeClassifier nao aceita variaveis com valores categoricos



Tipos diferentes de variaveis

* Na area da saude, dados tendem a ser categoricos

— Agrupados por idade, peso, género etc.

* Agrupamentos produzidos por algoritmos podem nao condizer
com os grupos semanticos criados pelos profissionais da saude

— Bem vindos ao mundo espetacular dos embeddings e encodings!



Imputacao de dados

e Algumas implementacdes assumem imputacao de dados
faltantes

— Significado?
— E.g., é correto “inventar” o peso e/ou altura de alguma pessoa?
— E género?



Desafios com validacao e métricas

 Algumas implementacdes assumem que métricas de desempenho
de modelos sao calculadas a partir da média das métricas de
multiplas experiéncias (cross-validation, por exemplo)

— WEKA usa a media no modulo experimenter, mas nao no explorer

3 folds:
P14+ P2 + P3
Fold1: precision=P1=TP1/(TP1+FP1) - 3
Fold2: precision=P2=TP2/(TP2+FP2)
Fold3: precision=P3=TP3/(TP3+FP3) Oou

p_ TP1 + TP2 + TP3
~ TP1+TP2+ TP3 + FP1 + FP2 + FP3

https://dl.acm.org/doi/10.1145/1882471.1882479



Desafios com validacao e métricas
Varying Hardware Test (Software Bug)

Frocostiig Unit:Sodbwans: Envinommant ]

NVIDLA Sdicieneoiow_22.05 0.86584

HVIDIA &7100-S0GE fansorflow_22 03 0.86380 0.86380 0.86580 0.86580 086380

Tagla V1001 6GEbenaorllow_22.03 0.85203 ﬂ 85203 [I 85203 ﬂ 85203

HVIDIA AdCiensorfiow_22.06 0.86584 u 86584 n 26584 0.86584 m
NVIDLA 4100-80CEtensorfiow_22.06 0.86580 0.86580 086580 0.86580 0.86580

Taala V100~ 65:Btens oriow_22.06 - 0.85203 0.85203 - 085203

NWIDLA AACcsenzalow_2. 2. 0-a0u . 7 0.864555 085680 Ba0927 0.86147

Tasla VIDO-E2CE:tana orflow_2.8.0-gpu 0.85983 0.78835
NVIDIA A100-40CEtensorfiow_2.9.1-gpu 0.85979 0.86412

Taala W100-1 658 tens oriow_2.9.1-gpu J 1 0.85996 086511

R AT EE——— s — u-ma1 nmm1

Slide source: Kevin Goakley (SDSC, NTNU). Slide kindly provided by Christine Kirkpatrick, SDSC
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Preparacao de dados para cross-validation

* Exemplo: casos and controles

* Usualmente, do ponto de vista clinico, como preparar os
dados?

— Caso-controle: matching algorithm
e Exact matching?
* Approximate matching?

Por exemplo, como separar exames de pacientes?



Data organization, structuring and sampling

A2 e bt ik
- &
o Y

5!
e

1 2 3 4 5 6
1fo 1 0 1 1 0
201 0 1 0 0 1
310 1.0 1 1 0
411 0 1 0 0 1
5/0 1 0 1 1 0
6|1 0 1 0 0 1
701 0 1 1 0
g1 0 1 0 0 1
910 1 0 1 1 0

Arrangement ‘

6 1 3 2 5 4
4T T1T10 0 0
211 1 100 0 0
641 1 140 0 0
SE1 1 140 0 0
500 0 0 1 1 1
3(0 0 of1 1 1
910 0 o1 1 1
1{0o 0 01 1 1
710 0 0 Ll—1_1

Sampling

(b) 2000 points

(a) 8000 points

(c¢) 500 points

X ENCONTRO DA CASA DAntroductiondo Date Minirig!(Tan; Steinbach, Kumar)



Class label and classification results

* Some software use the order of appearance of labels to
calculate metrics for classification

— WEKA and R use the label seen in the first row of the data table to
calculate metrics

No . No
No Yes

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Dados em formato tabular

* A maior parte dos algoritmos de aprendizagem automatica
requer que os dados estejam em formato tabular

— Redundancia
— Introducao de valores nulos
— Perda de informacao



Learning from data is tricky

Statistics Vs.
Supervised Vss.
Induction Vs.
Correlation Vs.
Sampling &
Probability &
Deviation &
Causation &

Machine learning
Unsupervised
Deduction
Causation
Confidence intervals
Distribution
Variance

Prediction

Ack: Carlos Somohano, Founder Data Science London, 2013



Tendéncia atual

A maior parte dos modelos atuais baseia-se em aprendizagem
profunda (deep learning)

 Com foco em imagens e/ou texto
 E.g., diagnostico
(a)

Machine learning o
> Feature . with fcatu‘rE:
extractor / input (Classifier; :
7 e.g., MLP, SVM) Cy
é Features (e.g., contrast, Classes (e.g.,
Segmented circularity, size, etc.) cancer, non-
lesion cancer)
(b) . .
L Machine learning o
with image input, “
/ ——— ’) . h . g . p
/’/ > (“Deep learning™; —» :
\ 7 e.g., MTANN, CNN,
|
- : DBN) C.'\'r
Pixel Classes (e.g.,
values cancer, non-
Image cancer)

https://cerf.radiologie.fr/sites/cerf.radiologie.fr/files/Enseignement/pdf/Overview%200f%20deep%20learning%20in%20medical%20imaging_Suzuki_RadiolPhysTechnol2017.pdf
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Era pré-deep learning

Estatistica
— Odds ratio

Regressao

Sistemas baseados em regras

Sistemas probabilisticos (e.g., Bayesian nets)
Arvores de decisdo

Algum grau de interpretabilidade e explicacao



Argumentos pro deep learning

* Resultados excelentes
— Boa capacidade de discriminacao
— Boa capacidade de geracao



Argumentos contra deep learning

Tempo de treino do modelo
Falta de interpretabilidade
Falta de explicacao

Necessidade de um numero muito grande de exemplos de
treino
— Alguns dominios (e.g., saude) apresentam casos raros

— Alguns dominios nao possuem quantidades muito grandes de dados
para treino (e.g., salde novamente ©)



Performance

https://hai.stanford.edu/ai-index/2025-ai-index-report

1. AI p e rf. o rm a n c e o n f"tzj'ﬁ‘l“ .Ill?ﬁ:.f:cz?::f:: :?p:rf?rmnnce benchmarks vs. human performance
demanding benchmarks
continues to improve.

In 2023, researchers introduced new benchmarks—MMMU,
GPQA, and SWE-bench—to test the limits of advanced Al
systems. Just a year later, performance sharply increased:
scores rose by 18.8, 48.9, and 67.3 percentage points on
MMMU, GPQA, and SWE-bench, respectively. Beyond 2o

benchmarks, Al systems made major strides in generating

100%

80%

60%

nca relative to the human baseline (%)

A%

Performa

hig h—qua“ty Video, and in sOoOme Set‘tings’ |anguage model £ 2mz 2013 2014 2015 2016 2007 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
agents even outperformed humans in programming tasks
. . . . — Irnaglq classill'catim:l (ImageMat TBDI'5,'| Visulal reasoning (VGIA) .
W I th I I m Ited t I m e b u d g Ets' — ::;’l::‘asl:l:n;:sgi u?'lderst:n:ing I{Mht'l?fI;AD “0 ;ognl':p:tlitiogr:f:w;r:ilhalm:;u:({:ﬂl:'ﬁlfLua
= PhD-level science questions (GPQA Diamend) —— Multimodal understanding and reasoning (MMMLU)
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Momento atual

e Sistemas de |IA sao “assistentes”

— Ajudam em tarefas repetitivas

e N3o se cansam

Site do dia - 28 nov 2024 08:49

* Nao se estressam Inteligéncia Artificial ajuda nas compras
o da Black Friday com identificacao de
e Nao reclamam @ vantagens e desvantagens dos produtos
. O site Nao sejas Pato quer ajudar os
— Libertam os humanos para tarefas EAREHAETS i e el
. . . escolhas na Black Friday e esta a usar a
Mmalis | ntEIECtu dlS e de |a er Inteligéncia artificial para dar respostas as
davidas.

— Podem aumentar a produtividade

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Oportunidades
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|A na Educacao

* Exemplos:
— Plataformas como ChatGPT para a aprendizagem
— Ferramentas adaptativas para o ensino personalizado

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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|A no Mercado de Trabalho

 Automacao de tarefas repetitivas

* Criacao de novas profissdes, como cientistas de dados e
engenheiros de IA

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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A na Saude

* Avancos:
— Diagnosticos médicos mais precisos

— Analise de grandes volumes de dados para tratamentos
personalizados

47



|A no Entretenimento

* Personalizacao de recomendacoes em plataformas de
streaming

* Criacao de jogos interativos com |A




|A e Redes Sociais

* Riscos e Beneficios:
— Conexao de pessoas com interesses similares
— Algoritmos que podem reforcar bolhas de informacao

IN

*" SOCIAL o
y ~MEDIA

" 1.__I * .
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Capacitacao

* Individuos podem usar IA para:
— Criar startups inovadoras

— Desenvolver habilidades digitais
avancadas

— Aumentar a produtividade

— Concentrar-se em atividades
mais intelectuais

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Educacao Personalizada

* A IA adapta conteudos para atender as necessidades

individuais dos estudantes, melhorando a aprendizagem.

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Educacao em IA

* E importante ensinar sobre inteligéncia artificial nas escolas
para preparar as futuras geracoes.

* A educacao digital € fundamental para preparar os jovens.

* Eles precisam desenvolver habilidades como pensamento
critico e alfabetizacao digital para se destacarem e se
defenderem no mundo online.



QuestoOes éticas

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Problema do comboio
(Trolley problem)

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Problema similar

The man on the second track is a kidney donor and the
only match for the man on the bridge. You have three
options:

(a) Shove the man off the bridge, stopping the trolley.
No one else will die.

(b) Pull the lever, redirecting the trolley and indirectly

killing the man on the second track and the man on the
bridge.

(c) Do nothing, letting five people.die, - o casa pas ciencias

- 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Momento atual

e Potencial de risco

— Cultura de massa, vieses,
pode facilitar a formacao de “tribos”

Multimédia - 27 nov 2024 17:58

— Pode tornar o ser humano “pregui¢coso” OpenAl suspende acesso antecipado ao

modelo Sora apos protesto de artistas

* Pode levar as pessoas a confiarem demais

Cerca de 20 artistas divulgaram

nos sistemas e perderem 0 senso critico publicamente o acesso ao modelo de IA
, Sora que estavam a testar, em forma de
— Fa |ta de etica protesto, alegando terem sido usados como

"marionetas”. Em resposta, a OpenAl
suspendeu o programa.
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Automacao e Desemprego

* Desafios:
— Substituicao de empregos tradicionais por sistemas inteligentes
— Necessidade de requalificacao profissional

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Preconceito nos Algoritmos

* Problemas:

— Vieses em sistemas de |A devido a dados historicos tendenciosos

X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha
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Privacidade e Etica

* Riscos:
— Uso indevido de dados pessoais
— Necessidade de regulacao ética

Sky news
Google's Al chatbot Gemini tells user to

'please die' and 'you are a waste of time
and resources'

Gemini is supposed to have restrictions that stop it from encouraging or enabling
dangerous activities, including suicide, but somehow, it still managed to tell one
"thoroughly freaked out" user to "please die".

By Mickey Carroll, science and technology reporter

E— , .
X ENCONTRO DA CASA DAS CIENCIAS - 16 de Abril de 2025 - Caldas da Rainha 59



Ciberseguranca

e Desafios:
— |A usada para ataques cibernéticos
— Necessidade de defesas inteligentes

* Eseapropria lA for alvo de ataque distorcendo seu proposito
e resultados?



Resumo dos Desafios

* Principais riscos:
— Preconceito em algoritmos
— Perda do senso critico
— Privacidade e ética
— Desemprego em algumas areas
— Lacuna digital devido a diferencas socio-econ6micas



Estatisticas

* De acordo com o ManpowerGroup Employment Outlook
Survey do 32 trimestre de 2024:

— mais de metade das grandes empresas globais com mais de 5.000
trabalhadores (52%) usam atualmente IA.

— Os empregadores europeus sao mais cautelosos (43%), quando
comparados com a média global.

— Um terco (33%) dos inquiridos, que nao sao atualmente utilizadores,
dizem que a sua organizacao planeia implementar ferramentas de IA
nNos proximos trés anos



Sistemas de IA...

 nao “alucinam”, cometem erros
* nao “pensam”, imitam/simulam conversas

* nao tém opiniao ou caracteristicas proprias, apenas refletem as
opinides e caracteristicas de quem os criou

* nao tém intencdes, apenas produzem resultados

* nao desejam manipular e causar danos, mas podem facilitar
manipulacao, disseminar ma informacao e causar danos

(traducao livre de um slide apresentado pelo Prof. Baeza-Yates num seminario sobre LLMs na FEUP, em Set de
2024)



Mensagem de John Hopfield

* Ganhador do prémio Nobel de 2024:

“...it's quite conceivable that humanity is just a passing phase in the
evolution of intelligence...But then it (Al) can start getting direct
experience of the world and learn much faster...”

Em outras palavras, se o ser humano acomodar-se com o avanco das
tecnologias de IA, podera haver um desequilibrio intelectual entre
humanos e maquinas.



Regulamento Inteligéncia Artificial da UE

* As novas regras proibem determinadas aplicacoes de |IA que
ameacam os direitos dos cidadaos, incluindo:

— sistemas de categorizacao biométrica baseados em caracteristicas
sensiveis

— recolha nao direcionada de imagens faciais da Internet ou de televisao em
circuito fechado para criar bases de dados de reconhecimento facial

— reconhecimento de emocoes no local de trabalho e nas escolas
— classificacao social

— policiamento preditivo (quando se baseia exclusivamente na definicao de
perfis de uma pessoa ou na avaliacao das suas caracteristicas)

— |A que manipula o comportamento humano ou explora as vulnerabilidades
das pessoas


https://eur-lex.europa.eu/legal-content/PT/TXT/?uri=OJ:L_202401689

“Holy grail”:

de uma perspectiva de ciéncia de computadores

Imagem automaticamente
gerada por:
https://dynabench.org/tasks/a

dversarial-nibbler/create

(“a patient being treated by an
artificial intelligence agent”)

Imagem com viés? ;)
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https://dynabench.org/tasks/adversarial-nibbler/create
https://dynabench.org/tasks/adversarial-nibbler/create

Um olhar a frente

* Seria este cenario ideal para qualquer pessoa?
* Estamos muito distantes desta realidade?

n P
n"2

* *
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|deal?

* Depende:
— Do proposito
— Dos individuos
— Dos métodos



Estamos muito distantes do cenario “ideal”?

e “Far far away” ;)
* Limitacoes:
— Adaptabilidade
— Explicabilidade
— Flexibilidade
— Generalizacao
— Interdisciplinaridade
— Sistemas legados

— Faltam ainda Raciocinio e Planeamento para uma
tomada de decisao (Decision Making) adequada
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