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Apresentacao
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= Nome: André Pacheco
o Graduado em Engenharia de Computacdo - UFES
o Mestre em ciéncia da Computacdo - UFES
o Doutorando em Ciéncia da Computacdo - UFES

Grupo de pesquisa: Laboratério de Computacdo e
Engenharia Inspirado na Natureza - LABCIN

Foco atual
o Reconhecimento de padrdes de imagens médicas

Areas de interesse
o Machine Learning
o Deep Learning
o Computacdo Natural
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Momento Jaba

= Para aqueles que se interessarem pelo tema:
o Eu tenho um blog sobre o assunto
o http://computacaointeligente.com.br

Computagao Inteligente Sobre  Agorimos  Tulorisis  Arigos  Coolstufs Q.

Computacio Inteligente

Difundir Conhecimento

connecimento Por 5o
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Apresentacao
Escopo

= Apresentar de maneira geral a drea de aprendizado de maquina
= Discutir os principais tipos de problemas e algoritmos

= Discuti um pouco sobre redes neurais artificiais e o seu
aprendizado

= Apresentar ferramentas para desenvolvimento
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Introducao
Antes de iniciar...

“A Ciéncia da Computacdo tem tanto a ver com o
computador como a Astronomia com o telescépio, a Biologia
com o microscépio, ou a Quimica com os tubos de ensaio. A
Ciéncia nao estuda ferramentas, mas o que fazemos e o
que descobrimos com elas”

- Edsger Dijkstra
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Introducao
Antes de iniciar...

s Essa area é fortemente baseado em:

o Algebra linear
o Calculo
o Estatistica

= [sso n3o quer dizer que essa apresentacdo dependa fortemente
disso

o E apenas um aviso para quem tiver interesse em se aprofundar
na area

= Mas espera ai, que area?
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Introducao &)
Antes de iniciar...

= Inteligéncia artificial, machine learning, deep learning, visdo
computacional etc etc etc
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Introducao
O que é o aprendizado de maquina?
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= E uma 4rea da computacio que utiliza algoritmos que possui
as seguintes caracteristicas:
o Se basea em modelos estatisticos
o Executa uma tarefa especifica sem instrucdes explicitas
o Se basea em padrdes e inferéncia

= Além disso, os algoritmos s3o treinados a partir de um
conjunto de amostras
o Ter dado é essencial
o Por isso ndo sao explicitamente programados

= Exemplos:
o Rede neural artificial, maquina de aprendizado extremo,
K-vizinhos mais préximos, Naive Bayes, Support Vector
Machine, Arvore de decis3o etc.
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Introducao
O que é o aprendizado de maquina?

MAGHINE lH\RNING

Q"L
‘“.f- m | 4
7 ot

"y -\

MACHINELEARNING
EVERYWHERE

Y

@
)
°
@

L




Conceitos basicos
Tipos de aprendizado =
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= Basicamente s3o dois* tipos:

o Supervisionado
a N3o supervisionado

= Ambos sio baseados em dados
o Conjuntos de treino, validacdo e teste

= Ambos sdo solucionados com algoritmos de aprendizado de
maquina
a Muda a forma de abordar o problema
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Conceitos basicos
Aprendizado supervisionado
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= Principais caracteristicas:

o E necessario um conjunto verdade

o As amostras precisam de conhecimento prévio
o Amostras rotuladas

o Amostras possuem entradas (z) e saidas(y)

= Principal objetivo: encontrar uma funcdo f(z) =y que
aproxime ao maximo a resposta do problema

o Em outras palavras: dado x o algoritmo deve responder y
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Conceitos basicos
Problemas supervisionados

= Dois problemas principais:
o Classificacdo da dados
o Predicdo de séries temporais

B Exemplo de série temporal:

03
Training
0851 Comparison Data| |
NN prediction
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07
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Conceitos basicos
Classificacao de dados
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Classificar dados é algo tdo comum que fazemos isso desde
crianca
o Separar brinquedos por cores, por exemplo

Abrange diversas areas do conhecimento
o Biologia, medicina, entretenimento, financeira etc.

Exemplos n3o faltam:
o Um médico quer determinar se um tumor é maligno ou benigno
= Um empresa quer classificar tipos de vinho
a  Um banco quer determinar se um cliente deve ou n3o receber
um tipo de financiamento

Por ter tanta aplicacdo, é um dos topicos mais ativos da area
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Conceitos basicos
Classificacao de dados
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= Agora pense: por que o problema de classificacdo ocorre?
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Conceitos basicos B
Classificacao de dados

= Agora pense: por que o problema de classificacdo ocorre?
a  Por que n3o sabemos a priori qual rétulo um determinado
"objeto" deve receber
o Por exemplo: ao visualizar uma lesdo na pele um
dermatologista ndo sabe qual diagnédstico dar. Ele precisa
inferir!

= Agora imagine o seguinte problema: como classificar insetos
de acordo com sua asa?
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Conceitos basicos
Classificacao de dados

= Ok, mas e se esse problema crescer um "pouquinho"?

-0.4933 0.0130
-0.0777 0.0832
0.2231 0.0861
0.2641 0.0462
0.2645 0.0261
0.2471 0.0003
0.2311-0.0228
0.2040 -0.0452
0.1282-0.0742

0.0424 -0.0966

-0.0674-0.1108

-0.4102-0.0163 11 GENEROS|
-0.3140 0.0318
-0.1768 0.0341
0.0715 0,0509
-0.0540 0.0238
0.0575-0.0059
-0.1401 -0.0240
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Conceitos basicos
Classificacao de dados
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= Lembre-se: classificacdo é um problema supervisionado,
portanto ele é baseado em dados rotulados

= Neste exemplo:
o Entrada: 18 coordenadas nas asas
o Saida: espécie e/ou género do inseto

= Resumindo: o problema de classificacdo consiste em
determinar o rétulo de algum objeto, baseado em um
conjunto de atributos extraidos do mesmo.

s Os atributos podem ser extraidos de maneira explicita ou
implicita
= Principais algoritmos:

o Redes neurais artificais, arvore de decisdo, suporte vector
machine, K-vizinhos mais proximos.
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Conceitos basicos
Aprendizado nao supervisionado
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= Principais caracteristicas:

o N3o possui conjunto verdade
a  Amostras n3o sdo rotuladas rotuladas
o Amostras possuem entradas ()

= Principal objetivo: encontrar padres dos dados que ajudam
a entender mais sobre eles

o N3o existem respostas corretas para aprender
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Conceitos basicos
Problemas nao supervisionados
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= Dois problemas principais:
o Clusterizac3o (agrupamento)
o Regressdo

B Exemplo de regressio:
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Conceitos basicos
Clusterizacao

= Similar ao problema de classificagdo, mas possui uma diferenca
primordial: as amostras nao sao rotuladas!

= O objetivo da clusterizacdo é justamente determinar a quantidade
de rétulos!

= Portanto, a classificacdo ja parte do principio que o nimero de
rétulos ja foi definido
o Alguém, em algum momento, j& clusterizou (mesmo que
manualmente)
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(a) Dados iniciais (b) Dois clusters (c) Trés clusters (c) Cinco clusters
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Conceitos basicos
Clusterizacao

= Exemplo de clusterizacdo: nivel facil
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izacao

Conceitos b
Clusteri

= Exemplo de clusterizacdo: nivel facil
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Conceitos basicos
Clusterizacao

= Exemplo de clusterizagdo: nivel médio/dificil

Original unclustered data
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Conceitos basicos
Clusterizacao

= Exemplo de clusterizagdo: nivel médio/dificil

Original unclustered data Clustered data
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Conceitos basicos
Exemplo de um algoritmo de classificacao d
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= Para ilustrar, vamos a um simples algortimos de classificacdo: o
K-vizinhos mais préximos (KNN)
a Simples e de facil entendimento
o Facil de implementar

= Principio basico: classificar amostras como semelhantes de acordo
com sua distancia cartesiana

Rétulo A
U e
b \\
o ® O
’ @& L
& Distincia
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Conceitos basicos

Exemplo de um algoritmo de classificacao

= Pontos chaves:

o Cdlculo da distancia
Escolha do valor de &

= Métrica de distancia mais utilizada é a Euclidiana:

D= \/tor = a0+t =12 = [ = a0)?
i=1
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Conceitos basicos
Exemplo de um algoritmo de classificacao

g

@
)
°
@

= N3o existe um valor 6timo para k

s Escolhido de maneira empirica
o Depende do problema em questao

= Quais s3o os pontos fracos deste algoritmo?
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Conceitos basicos
Exemplo de um algoritmo de classificacao
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= N3o existe um valor 6timo para k

o Escolhido de maneira empirica
o Depende do problema em questdo

= Quais s3o os pontos fracos deste algoritmo?
o Muito sensivel a escolha de k

o Calcular é custoso e pode tomar muito tempo se a base for
grande (vamos abordar melhor isso, calma)
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Conceitos basicos
Resumao
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O aprendizado de maquina é uma area da Ciéncia da
Computacao

o Esta dentro da inteligéncia artificial

o Engloba deep learning

Seus algoritmos n3o s3o desenvolvidos para uma tarefa
especifica

o Existe um processo de treinamento

o Altamente generalizavel

A matéria prima fundamental para aprendizado de maquina é
DADOS!

Existem uma gama de problemas dificeis que seus algoritmos
podem ser aplicados
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Conceitos basicos
Duvidas?
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Uma pausa para um café...
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Deep Learning
Introducao

= A essencial do aprendizado de maquina é extrair informacdo
de dados brutos e representa-los através de um modelo
matematico

= Um dos principais algoritmos é a rede neural artificial
o N3o é uma relativamente nova

o Desde a década de 50 ela é estudada
o O poder de processamento limitou muito seu desenvolvimento

= Nas Gltimas décadas, problemas dificeis comecaram a ser
atacados com aprendizado de maquina:
o Identificacdo de padrdes em imagens
o Tracking de veiculos
o Processamento de linguagem natural
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Deep Learning
Introducao

= Porém, quantidades massivas de dados sdo necessérias para
treinamento de um modelo descente

o Consequentemente, modelos muito "profundos" comecaram a
ser necessarios

= Durante um tempo, isso tornou-se impraticavel

a O poder de processamento de uma CPU n3o era suficiente
o Um modelo poderia levar anos para ser treinado

= Eis que surge uma galera para resolver o problemal
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Deep Learning &
Introducao &=®

s Os gamers!
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Deep Learning
Placas graficas =
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Ou melhor... as placas gréficas!

Os jogos que estavam sendo desenvolvidos demandavam cada
vez mais poder de computacao

A industria de jogos fomentou o desenvolvimento de placas
graficas cada vez mais computacionalmente poderosas

A NVIDIA foi a motor disso tudo foil

<X NVIDIA.
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Deep Learning
Placas graficas
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= Ok, mas qual a relac3o entre as placas graficas e o
aprendizado de maquina?

= A arquitetura do hardware de uma placa grafica e bem
diferente de uma CPU

o E baseada Unidades de Processamento Gréfico (Graphics
Processing Unit - GPU)

s Basedo na classe SIMT (Single Instruction Multiple Threads)

o Em outras palavras: maltiplas threads independentes sao
executadas de maneira concorrente utilizando uma instrucdo
Gnica

= Desde 2006, com lancamento da plataforma CUDA, GPUs
vém sendo utilizadas com propésito geral de computacao.
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Deep Learning
O poder do processamento paralelo
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= Uma CPU possui alguns nicleos otimizados para
processamento serial e sequencial

= Uma GPU possui uma arquitetura paralela gigantesca

a  Milhares de niicleos
o Menores e mais eficientes
o Criados para lidar com multiplas tarefas simultaneamente!

= Em outras palavras: computacao paralela!

= Mas por que uma GPU foi construida assim?
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Deep Learning
O poder do processamento paralelo
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= Uma CPU possui alguns nicleos otimizados para
processamento serial e sequencial

= Uma GPU possui uma arquitetura paralela gigantesca

o Milhares de nicleos
o Menores e mais eficientes
o Criados para lidar com maltiplas tarefas simultaneamente!

s Em outras palavras: computacao paralela!

= Mas por que uma GPU foi construida assim?
o Qual é a materia prima principal de um jogo?
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Deep Learning
O poder do processamento paralelo
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= Uma CPU possui alguns nicleos otimizados para
processamento serial e sequencial

= Uma GPU possui uma arquitetura paralela gigantesca

o Milhares de nicleos
o Menores e mais eficientes
o Criados para lidar com maltiplas tarefas simultaneamente!

s Em outras palavras: computacao paralela!

= Mas por que uma GPU foi construida assim?
o Qual é a materia prima principal de um jogo? IMAGENS!
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Deep Learning

O poder do processamento paralelo
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= Uma imagem nada mais é que uma matriz!
o OperacGes matriciais sdao altamente paralelizaveis!

—|—RGB (218,150, 149)

F

= 11011010

R
G = 10010110
B

= 10010101
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Deep Learning
O poder do processamento paralelo =
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= Esse ponto chamou a atencdo dos pesquisadores da area de
machine learning

s Os algoritmos comecaram a ser programados para serem
executados em GPUs

= A NVIDIA passou a desenvolver GPUs com arquitetura
especifica para area

= Com isso, a barreira do poder de computacdo limitada foi
vencida

= Modelos cada vez mais grandes e complexos passaram a se
tornar realidade
o Eis que surge uma subarea: Deep Learning
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Deep Learning
O poder do processamento paralelo =
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= Esse ponto chamou a atencdo dos pesquisadores da area de
machine learning

s Os algoritmos comecaram a ser programados para serem
executados em GPUs

= A NVIDIA passou a desenvolver GPUs com arquitetura
especifica para area

= Com isso, a barreira do poder de computacdo limitada foi
vencida

= Modelos cada vez mais grandes e complexos passaram a se
tornar realidade
o Eis que surge uma subarea: Deep Learning
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Deep Learning
Redes neurais artificiais
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= Para entender Deep Learning é necessario entender as redes
neurais artificiais (RNA ou ANN)

= RNAs s3o modelos de processamento paralelo de informacdes
constituido pela interconexdo de unidades bésicas de
processamento, o neurdnio artificial

o S3o inspiradas no modelo neural humano

= Existem diversos modelos:
o Feed Forward Network
o Convolution Neural Network
o Autoencoder
o Restricted Boltzmann Machine
o Recurrent Neural Network
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

A mostly complete chart of

J— Neural Networks ...

Input Cell ©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute org )

TATAN
el
KA
\Vav/

4 NoisyInput Cell Perceptron (P) Feed Forward (FF)  Radial Basis Network (RBF)

@ Hidden Cell
© Probablistic Hidden Cell

@ spiking Hidden Cell

. Output Cell

@ watchinput Output cel

Vs

Recurrent Neural Network (RNN) Long / Short Term Memory (LSTM) ~ Gated Recurrent Unit (GRU)
o o o o o o

SRS Y SRS

oot AR DT
\..').«..'».\ «..').«..'».\ \'..;.\'..;.\

. Recurrent Cell

. Memary Cell Auto Encoder (AE) Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)
. Different Memory Cell

Kernel

© Convolution or Pool
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

g

@
)
°
@

= Independente do modelo, tudo comeca no neurdnio!
= O modelo mais comum é o perceptron:

o Pesos de conex3o: w e b (armazenam o conhecimento)

o f(u) é uma ndo linearidade inserida no sistema

o Por exemplo uma smoothRelu ou sigmoide
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Deep Learning
Redes neurais artificiais
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= Independente do modelo, tudo comeca no neurdnio!
= O modelo mais comum é o perceptron:

o f(u) é uma n3o linearidade inserida no sistema
o Por exemplo uma smoothRelu ou sigmoide

= Se 0 neurbnio possui apenas duas entradas:

U= (Z x;w; +b) = u = x1w1 + Tows + b (4)
i=1
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

= A capacidade de um perceptron: problemas linearmente
separaveis

Classes a Serem Separadas e Reta de Sepanagio

AN O (Classe
™,
So x Classe 2
§ : ————Retade Sepanagio
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

= A capacidade de um perceptron: problemas linearmente

s .
Separavels
Classes a Serem Separadas ¢ Reta de Separagio
] T T T
N O Clhsset
1 A I N x Classe?
~ 27| ————Reta de Sepanagio
N, x e = ll
§ S PRI Y
AN UL R 20w . e
i x % x 5 o
5 o %4, X
O i = R A
CO‘ X > X
] ¥ g e x
- & w ®
= (o) A J: % " x
3 o =
S
N *
2 2t AN
U
S
© &0 9 © .
[ E S S ST - T O WL NN S S 4
O 0 AN
~,
0 b <
1 4 H ]
X
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

= A juncdo de varios neurdnios, forma uma rede neural artificial
= Como uma Feed Forward Network
o Possui 3 tipos camadas: entrada, oculta(s), saida

Pesos de conexdo das
( camadas escondidas

by

Pesos de conexdo
da camada de

entrada
()

Sentido da propagacdo

| camada de entrada | L k camadas escondida | |_camadadesaida |
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Deep Learning
Redes neurais artificiais
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= Como modelar mateméaticamente uma rede neural?
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Deep Learning
Redes neurais artificiais
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= Como modelar mateméaticamente uma rede neural?
a MATRIZES!

Sentido da propagagdo

’LU(1]1 o w?d‘l
[ngng*ng]:[‘ll"rfn]\‘ J+[b(1)’bg*1bg]

0
Wiyt Wihg
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

= Como modelar matematicamente uma rede neural?
s MATRIZES!

X, Pesos de conexdio das.
' ¢ camadas escondidas
&
N
. Pesos de conexdo
da camadas de
B
Y
Sentido da propagagio
X
|camada de entrada | | K camad did | |_camada de saida |

llvll .. ll'ld
0,0 01 _ .. .
nysng, e ngl = [ry, a1
w? coow?
uml Wind

W
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Deep Learning
Redes neurais artificiais
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= Como determinar o niimero de neurdnios de cada camada?

o Os neurdnios de entrada e saida sdo determinados pelo
problema
a  Os neurdnios ocultos, empiricamente

= Como determinar o niimero de camadas ocultas?
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Deep Learning
Redes neurais artificiais
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= Como determinar o niimero de neurdnios de cada camada?
o Os neurdnios de entrada e saida sdo determinados pelo
problema
a  Os neurdnios ocultos, empiricamente
= Como determinar o niimero de camadas ocultas?

o Também é feito de maneira empirica
o Determina a profundidade da rede (dai o deep)
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Deep Learning
Redes neurais artificiais
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= Como determinar o niimero de neurdnios de cada camada?

o Os neurdnios de entrada e saida sdo determinados pelo
problema
a  Os neurdnios ocultos, empiricamente

= Como determinar o niimero de camadas ocultas?

a Também é feito de maneira empirica
o Determina a profundidade da rede (dai o deep)

= Como determinar os pesos?

Universidade Federal do Espirito Santo - UFES



Deep Learning
Redes neurais artificiais
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= Como determinar o niimero de neurdnios de cada camada?

o Os neurdnios de entrada e saida sdo determinados pelo
problema
a  Os neurdnios ocultos, empiricamente

= Como determinar o niimero de camadas ocultas?

o Também é feito de maneira empirica
o Determina a profundidade da rede (dai o deep)

= Como determinar os pesos?

o E necessario um processo de treinamento
o A rede aprende com exemplos! (aprendizado supervisionado)*
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Deep Learning
Redes neurais artificiais =
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s O processo de treinamento mais utilizado é o
backpropagation
o Baseado na descida do gradiente (agora que entra o célculo)
o E necesséario uma medida de erro entre a saida real e a saida
da rede

s Uma medida comum: o erro quadratico médio
N
1

E= N ;(Z% — Ui) (5)

= A partir do erro, é calculado o gradiente:

Wi =W+ AW — AW = —ag‘f/ (6)
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

= A ideia do backpropagation:
o Inicializacdo estocastica dos pesos

o Executar a regra de atualizacdo dos pesos diversas vezes até

um critério de parada
a  Conseguem enxergar a influéncia de a?

Initial

weight \

J(w)

’/ Gradient

Jmin(W)

Global cost minimum

g
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

= A ideia do backpropagation:
o Inicializacdo estocastica dos pesos
o Executar a regra de atualizacdo dos pesos diversas vezes até
um critério de parada
a  Conseguem enxergar a influéncia de o7
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Deep Learning
Redes neurais artificiais

ITIS'FRIDAY ALLMY FRIENDS'ARE
AT/PARTY

BUT, I'M HERE LEARNING/BAGK
PROPAGATION
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Deep Learning
Redes neurais convolutivas (CNN)
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= Atualmete o motor do deep learning é as redes convolutivas
o Proposta para trabalhar com imagens
o Realiza diversos filtros de convolucdo nas imagens
o Também treinada pelo backpropagation
s Possuem 3 camadas principais:
o Convolutiva
o Pooling
o Totalmente conectada (FFN)

idade Federal do Espi



Deep Learning
Redes neurais convolutivas (CNN)
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= Camada convolutiva
o Mais importante da rede
o Responsavel por extrair caracteristicas das imagens
o Composta por um conjunto de filtros
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Deep Learning
Redes neurais convolutivas (CNN)
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= Camada de pooling

o Utilizada para reduzir o tamanho espacial das matrizes
resultantes da convolucao

5 0 4 4 2x2 max
2 stride

= Camada totalmente conectada
o E uma rede neural do tipo feed forward
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Deep Learning
Redes neurais convolutivas (CNN)

s llustracdo de uma CNN: Lenetb
o Primeira rede a dar realmente certo!

C1: feature maps
\NPLIéI' B@28:28

N
. Gaussian
) ) Ful cmr{ecﬂun connections
Convolutions npling Corwolutions  Subsampling Full sconnection

Universidade Federal do Espirito Santo - UFES



Deep Learning
Redes neurais convolutivas (CNN)

= No fundo, o que uma CNN faz é encontrar padrdes!

3

&

3| REPRESENTATION
SFC labels

=t a L4 Ls: 16: : 8
2113 16:9x9:32 16006 167x76  16x5x5x16 4030d
@142142 @63:63 @555 o505 @l

Calisto_Flockhort_0002.jpg Frontalization:
Detection & Localization @152x1523
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Deep Learning
Desafio ImageNet

= E um desafio internacional de classificacio de imagens
o Perto de 1 bilhdo de amostras
a 1000 classes

pickup
beach wagon|
fire engine
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Deep Learning &
Redes neurais convolutivas (CNN)

= Primeira CNN a mudar o patamar do desafio: AlexNet
o Primeiro grande boom do deep learning
a  Os olhos do mundo se voltaram para CNN
= Redes com mais de 100 camadas convolutivas comecaram a

ser propostas
ImageNet Classification Error (Top 5)

2,0

25,0

20,0

15,0

1,0

2011 (XRCE) 2012 (AlexNet) 2013 (ZF) 2014 (VGG) 2014 Human 2015 (ResNet) 2016
(GoogLeNet) (GoogleNet-va)
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Deep Learning
Redes neurais convolutivas (CNN)
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UNTILA
DEEPER MODEL
CAME ALONG

Universidade Federal do Espirito Santo - UFES




Frameworks
Como iniciar na area?

= Basicamente a comunidade adotou Python como a linguagem
de machine learning

o NumPy, SciPy, Pandas, Matplotlib

SciKits

S

Matplotlib
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Frameworks &
Como iniciar na area?

s Um excelente framework para machine learning é o
Sciki-learning
o Dezenas de algoritmos implementados
o Muitas métricas e funcdes para gerar grafico

machine learning in Python

idade Federal do



Frameworks
Como iniciar na area?
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= Para deep learning, ndo tem como fugir da computacdo em
GPUs

= Para isso, existem duas opcdes excelentes: Tensorflow e
Pytorch

‘¢ PYTSRCH

TensorFlow
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