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Introduccion al aprendizaje profundo
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Machine Learning for Biomedical Image Analysis



Bioing. Candelaria Mosquera

Ayudante en la materia

* Bioingeniera
Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires (ITBA)

* Estudiante del Doctorado en Ingenieria
Universidad Tecnoldgica Nacional (UTN)

* Al Engineer & Python developer
Programa de Inteligencia Artificial en Salud del
Hospital Italiano de Buenos Aires (PIASHIBA)




Video

https://www.youtube.com/watch?v=DyOhJWItsyE&t=11s&ab c
hannel=NVIDIA


https://www.youtube.com/watch?v=Dy0hJWltsyE

Aclarando conceptos:
A, Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo




Deep Learning

ARTIFICIAL

MACHINE
LEARNING
flourish. DEER

' LEARNING
DA e, DA

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

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



Inteligencia Artificial

Sus origenes se consideran en la Conferencia de
Inteligencia Artificial de Dartmouth en 1955

A PROPOSAL FOR THE DARTMOUTH SUMMER
RESEARCH PROJECT ON ARTIFICIAL
INTELLIGENCE
J. McCarthy, Dartmouth College
M. L. Minsky, Harvard University
N. Rochester, I.B.M. Corporation

C.E. Shannon, Bell Telephone Laboratories
August 31, 1955

We propose that a 2 month, 10 man study of artificial
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
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Inteligencia Artificial

Comportamiento humano realizado por maquinas

inteligencia artificial.

1. f. Inform. Disciplina cientifica que se ocupa de crear programas
informaticos que ejecutan operaciones comparables a las que
realiza la mente humana, como el aprendizaje o el

razonamiento 16gico.




Aprendizaje Automatico

Una estrategia para alcanzar la inteligencia artificial

Aprendizaje automatico.

1. El estudio y construccion de algoritmos que pueden aprender de
y hacer predicciones sobre datos.

Téermino acunado en 1959 por Arthur Samuel (IBM)



Aprendizaje Automatico

En la practica, el aprendizaje maquinal puede resolver problemas de inteligencia
artificial "estrechos” (Narrow Al).

Segmentacion de imagenes




Aprendizaje Automatico

En la practica, el aprendizaje automatico puede resolver problemas de inteligencia

artificial "estrechos” (Narrow Al).
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Clasificacion de imagenes



Aprendizaje Automatico

En la practica, el aprendizaje maquinal puede resolver problemas de inteligencia
artificial "estrechos” (Narrow Al).

Clasificacion de imagenes

Chihuaua vs Muffin



Aprendizaje Automatico

En la practica, el aprendizaje maquinal puede resolver problemas de inteligencia
artificial "estrechos” (Narrow Al).

Reconocimiento de voz




Aprendizaje Automatico

En la practica, el aprendizaje maquinal puede resolver problemas de inteligencia
artificial "estrechos” (Narrow Al).

edireccion: La direccién de la propiedad

eciudad: La ciudad de la propiedad

*provincia: La provincia donde esta localizada la propiedad

*/at: Latitud

*Ing: Longitud

stipodepropiedad: El tipo de propiedad (Casa, departamento, etc)

*metrostotales: Metros totales de la propiedad ' o s
*metroscubiertos: Metros cubiertos de la propiedad Valuacion de

*antiguedad: Antigliedad de la propiedad N . H
*habitaciones: Cantidad de habitaciones - Valor del inmueble ; Inmuebles

*garages: Cantidad de garages
*banos: Cantidad de bafos
*fecha: Fecha de publicacion

*gimnasio: Si el edificio o la propiedad tiene un gimnasio

susosmultiples: Si el edificio o la propiedad tiene un SUM

episcina: Si el edificio o la propiedad tiene un piscina

eescuelascercanas: Si la propiedad tiene escuelas cerca
ecentroscomercialescercanos: Si la propiedad tiene centros comerciales cerca




Aprendizaje Maquinal

Algoritmo de
entrenamiento

Datos Modelo Prediccion



Aprendizaje supervisado

Datos de entrenamiento
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Aprendizaje no-supervisado

Linear Discriminant projection of tpf.ldigits (time 0.02s)
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Fuente: http://scikit-learn.org/stable/modules/manifold.html



Aprendizaje semi-supervisado

Los alogritmos de aprendizaje semi supervisado
utilizan tanto datos etiqguetados como no
etiguetados durante el proceso de aprendizaje



state

Aprendizaje por refuerzo

Aprendizaje a partir de la interaccion con el ambiente

’_l Agent l

s

\

Environment ]4—

action
A

(LU
Agent

Action a,

_*
“«» | \

Reward r.

State s,

Environment

https://twimlai.com/whats-hot-in-ai-deep-reinforcement-learning-edition/



Aprendizaje automatico

machine learning
AL
e .

unsupervised supervised reinforcement
learning learning learning
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Fuente: https://es.mathworks.com/discovery/reinforcement-learning.html



Ejemplo: clasificacion de imagenes
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8 What the computer sees

o 82% cat
15% dog
2% hat
1% mug

image classification

Fuente: http://cs231n.github.io/linear-classify/



Clasificacion de imagenes

Tiene 4 patas

Tiene cola

. _ I
Tiene dos orejas largas Perro salchicha!
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Enfoque tradicional para la clasificacion de imagenes
en aprendizaje maquinal supervisado
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Espacio de caracteristicas

(Realistic) (Poor)
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Extraido de: https://towardsdatascience.com/concept-learning-and-feature-spaces-45cee19e49db



https://towardsdatascience.com/concept-learning-and-feature-spaces-45cee19e49db

Espacio de caracteristicas

L
x % class A

(a) A non linearly separable dataset. (b) Possible feature space representation.

Extraido de: http://ludovicarnold.altervista.org/teaching/optimization-machine-learning/changing-representations/



http://ludovicarnold.altervista.org/teaching/optimization-machine-learning/changing-representations/

Deep Learning

Una tecnica para implementar aprendizaje maquinal

Los modelos basados en deep learning son capaces de aprender
representaciones de los datos de entrenamiento en multiples
niveles de abstraccion (capas), componiendo modulos simples que
sucesivamente transforman dichas representaciones en otras con
mayor nivel de abstraccion.



Deep Learning

Multiples niveles de abstraccion

Bordes

Unico modelo entrenado “end to end”

— Formas

Partes

Clasificador

éBicicleta?







Redes Neuronales Artificiales
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Redes Neuronales Artificiales

Perceptron simple




Redes Neuronales Artificiales
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Ehe New Pork Times 2

SUBSCRIBE NOW

Turing Award Won by 3
Pioneers in Artificial Intelligence

From left, Yann LeCun, Geoffrey Hinton and Yoshua Bengio. The researchers
worked on key developments for neural networks, which are reshaping how
computer systems are built.

From left, Facebook, via Associated Press; Aaron Vincent Elkaim for The New York Times;
Chad Buchanan/Getty Images

By Cade Metz

March 27, 2019 f - 4 D




Redes neuronales artificiales

Parametros a aprender

Red neuronal artificial 2 y = f(x,|w

) s fxw) =s(Q,

Funcidn de pérdida 2> L(y,y) —

g Ly, y) =y —|¥]|°

Etiqueta o Ground Truth

Cémo aprendemos w? > Gradiente descendiente



Gradiente descendente

Cost




Gradiente descendente




Como calcular el gradiente?

1. Derivacion analitica: derivar a mano y escribir el codigo

2. Derivacion numeérica : diferencias finitas

3. Derivacion simbolica: se realiza utilizando las reglas estudiadas en Analisis

matematico pero automatizadas (ej: Maple, Mathematica) Backpropagation

4. Derivacion automatica:

- Se definen las derivadas para las operaciones ‘primitivas’ (matematicas y de
control)

- Se construye un grafo de operaciones y se deriva siguiendo la regla de la
cadena.

Baydin et al. "Automatic differentiation in machine learning: a survey”. Journal of Machine Learning Research. 2017.



Frameworks que implementan diferenciacion
automatica

PYTHRCH
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Redes neuronales artificiales para el analisis de imagenes
inspiradas en el sistema visual




106 J. Physiol. (1962), 160, Pp- 106-154
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Redes neuronales Inspiradas en el sistema visual
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Redes neuronales Inspiradas en el sistema visual

« Midieron la respuesta electrica en el cerebro de un gato estimulandolo
con patrones simples en una pantalla.

« Encontraron que las neuronas de la corteza visual temprana se
organizan de forma jerarquica, donde las primeras reaccionan a
patrones simples como lineas, y las posteriores capas responden a
patrones mas complejos combinando las activaciones que reciben.

« En el modelo propuesto, las neuronas en las capas superiores tienen un
mayor campo receptivo y son menos sensibles a la posicion desde la
cual proviene dicho estimulo.



Neocognitron: red neuronal artificial inspirada en (Hubel & Wiesel, 1962)

(Fukushima 1980)

Biol. Cybernetics 36, 193-202 (1980)

Biological
Cybernetics

(© by Springer-Verlag 1980

Neocognitron: A Self-organizing Neural Network Model

for a Mechanism of Pattern Recognition
Unaffected by Shift in Position

Kunihiko Fukushima

NHK Broadcasting Science Research Laboratories, Kinuta, Setagaya, Tokyo, Japan

Abstract. A neural network model for a mechanism of
visual pattern recognition is proposed in this paper.
The network is self-organized by “learning without a
teacher”, and acquires an ability to recognize stimulus
patterns based on the geometrical similarity (Gestalt)
of their shapes without affected by their positions. This
network is given a nickname “neocognitron”. After
completion of self-organization, the network has a
structure similar to the hierarchy model of the visual
nervous system proposed by Hubel and Wiesel. The
network consists of an input layer (photoreceptor
array) followed by a cascade connection of a number of
modular structures, each of which is composed of two

reveal it only by conventional physiological experi-
ments. So, we take a slightly different approach to this
problem. If we could make a neural network model
which has the same capability for pattern recognition
as a human being, it would give us a powerful clue to
the understanding of the neural mechanism in the
brain. In this paper, we discuss how to synthesize a
neural network model in order to endow it an ability of
pattern recognition like a human being.

Several models were proposed with this intention
(Rosenblatt, 1962; Kabrisky, 1966; Giebel. 1971;
Fukushima, 1975). The response of most of these
models, however, was severely affected by the shift in




Neocognitron: red neuronal artificial inspirada en (Hubel & Wiesel, 1962)
(Fukushima 1980)
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Neocognitron: red neuronal artificial inspirada en (Hubel & Wiesel, 1962)
(Fukushima 1980)




Redes neuronales convolucionales
(Lecun 1989)

Handwritten Digit Recognition with a
Back-Propagation Network

Y. Le Cun, B. Boser, J. S. Denker, D. Henderson,
R. E. Howard, W. Hubbard, and L. D. Jackel
AT&T Bell Laboratories, Holmdel, N. J. 07733

ABSTRACT

We present an application of back-propagation networks to hand-
written digit recognition. Minimal preprocessing of the data was
required, but architecture of the network was highly constrained
and specifically designed for the task. The input of the network
consists of normalized images of isolated digits. The method has



Redes neuronales convolucionales
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Redes neuronales convolucionales




Redes Neuronales Convolucionales

Inpuc layer (S1) 4 feature maps

1 (C1) 4 feature maps (S2) 6 feature maps (C2) 6 feature maps

convolution layer | sub-sampling layer I convolution layer I sub-sampling layer I fully connected MLP ]




ConvNets para el analisis de imagenes: Ventajas

* Naturalmente adaptadas a la estructura regular de las imagenes (por
medio de la operacion de convolucion)

 |nvariantes respecto a traslaciones

« Aprendizaje end-to-end

* Bajos requerimientos de memoria: weight sharing
 Eficientes en test-time

« Buen grado de generalizacion si se entrenan con suficientes datos



ImageNet Challenge 2012
Clasificacion de imagenes y deteccion de objetos




Lo g*

,-‘ . 8 T
el

..




ImageNet Challenge




Number of entries using GPUs

ImageNet Challenge

ILSVRC GPU Usage and Winning error rate
== Number of entries using GPUs == Winning error %

120 0.3
26%

28%
90 0.23
60 0.15
30 0.08
0
1 0
2010 2011 2012 2013 2014

Winning error rate



ImageNet

IMAGENET

0.25
o
S 0.2 AlexNet
s
O 015
8 VGG Net
E e
§ 16.7% \ 23.3% |
O 005 R R
- = (0033
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
*
Feature Engineering Convolutional Neural Networks [Statistics provided by ILSVRC]

Image source: https://towardsdatascience.com/review-senet-squeeze-and-excitation-network-winner-of-ilsvrc-2017-image-classification-a887b98b2883



Computer Vision Revolution

GPUs mas poderosas

Mejores modelos

Mas datos




ImageNet Challenge

motor scooter

mite container ship motor scooter legpard

black widow lifeboat go-kart Jaguar
cockroach amphibian moped F_, cheetah
tick fireboat bumper car snow leopard

starfish drilling platform golifcart Egyptian cat

» ' -

gﬂ e musnroom cnerry adagascar cat
vertible agaric | qu monkey
grille mushroom grape spider monkey

pickup jelly fungus elderberry titi

beach wagon gill fungus hire bullterrier indri
fire engine | dead-man’'s-fingers currant howler monkey




Algunas aplicaciones
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AlphaGo

* Entrenamiento inicial con 30 millones de tableros jugados por humanos expertos

« Luego refinado con entrenamiento basado en Aprendizaje por Refuerzo

ESTADO

X

O

O

X

=
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—

RECOMPENSA

+1



2017: AlphaGO Zero




AlphaGo Zero
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2015: Deep Reinforcement Learning en Atari




Deep Reinforcement Learning




Arcades




Arcades
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Arcades

™ DeepMind Auxiliary Tasks
Live Play
Reward [ ]

Pixel Control

Reward Prediction

Actions Value Function
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Photo Inpainting




Modelos de lenguaje




Generacion de codigo asistida

Describe a layout.

Just describe any layout you want, and it'll try to render below!

‘ fA div that contains 3 buttons each witlk a random colo || Generate

Fuente: https://twitter.com/sharifshameem/status/1282676454690451457



Generacion de codigo asistida

description: a red button that says stop
code: <button style={{color: 'white', backgroundColor:
'‘red' }}>Stop ‘

description: a blue box that contains 3 yellow circles with
red borders

code: <div style={{backgroundColor: 'blue', padding: 20}}>
style={{backgroundColor: 'yellow', border: '5px solid red',
borderRadius: '50%', padding: 20, width: 100, height: 100}}>

/div><div style={{backgroundColor: 'yellow', borderWidth: 1

border: '5px solid red', borderRadius: '50%', padding: 20,
width: 100, height: 100}}></div><div style={{backgroundColor:
‘yellow', border: '5px solid red', borderRadius: '50%',
padding: 20, width: 100, height: 100}}></div></

Fuente: https://twitter.com/sharifshameem/status/1282676454690451457



Prediccion de apariencia futura
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Traduccion de imagenes




Summer _ Winter
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Traduccion de imagenes con redes adversarias




Traduccion de imagenes con redes adversarias

Paired | Unpaired
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Traduccion de Iimagenes con redes adversarias

Discriminador

Traduccion
real o falsa?



Generacion de rostros realistas




thispersondoesnotexist.com



Generacion de musica




MuseNet

We've created MuseNet, a deep neural network that can generate
4-minute musical compositions with 10 different instruments,
and can combine styles from country to Mozart to the Beatles.
MuseNet was not explicitly programmed with our understanding
of music, but instead discovered patterns of harmony, rhythm,
and style by learning to predict the next token in hundreds of
thousands of MIDI files. MuseNet uses the same general-
purpose unsupervised technology as GPT-2, a large-scale
transformer model trained to predict the next token in a
sequence, whether audio or text.




Clasificacion de patologias en imagenes medicas




Clasificacion de patologias en imagenes de rayos X

Atelectasis Cardiomegaly Effusion Infiltration

Mass Nodule Phneumonia Pneumothorax



Clasificacion de patologias en imagenes de rayos X

f

Input

Chest X-Ray Image

CheXNet
121-layer CNN

Output

Pneumonia Positive (85%)

con localizacion automatica

(a) Patient with multifocal com-
munity acquired pneumonia. The
model correctly detects the airspace
disease in the left lower and right up-
per lobes to arrive at the pneumonia
diagnosis.

(d) Patient with a right-sided pneu-
mothroax and chest tube. The
model detects the abnormal lung
to correctly predict the presence of
pneumothorax (collapsed lung).

(b) Patient with a left lung nodule.
The model identifies the left lower
lobe lung nodule and correctly clas-
sifies the pathology.

(e) Patient with a large right pleural
effusion (fluid in the pleural space).

The model correctly labels the effu-
sion and focuses on the right lower

chest.

(¢) Patient with primary lung ma-
lignancy and two large masses, one
in the left lower lobe and one in
the right upper lobe adjacent to the
mediastinum. The model correctly
identifies both masses in the X-ray.

-

(f) Patient with congestive heart
failure and cardiomegaly (enlarged
heart). The model correctly identi-
fies the enlarged cardiac silhouette.



Video resumen

R —



Video

https://www.youtube.com/watch?v=1G0e-
mR9adk&ab_channel=NVIDIA


https://www.youtube.com/watch?v=1G0e-mR9a4k&ab_channel=NVIDIA

Clase 1

Introduccion al aprendizaje profundo

Enzo Ferrante

M eferrante@sinc.unl.edu.ar

/| @enzoferrante
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