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Big Data + Redes Neurais + GPU = Deep Learning



O Big Data vem chamando atenção pela acelerada escala em que volumes 
cada vez maiores de dados são criados pela sociedade. 





Applications of Deep Learning and Big IoT personalized Healthcare 
Services

















Introdução – O que é Deep Learning



Deep 
Learning

• Aprendizagem Profunda ou Deep 
Learning, é uma sub-área da Aprendizagem 
de Máquina, que emprega algoritmos para 
processar dados e imitar o processamento 
feito pelo cérebro humano. 

• Deep Learning  usa camadas de neurônios 
matemáticos para processar dados, 
compreender a fala humana e reconhecer 
objetos visualmente.



• A informação é passada através de 
cada camada, com a saída da camada 
anterior fornecendo entrada para a 
próxima camada. 

• A primeira camada em uma rede é 
chamada de camada de entrada, 
enquanto a última é chamada de camada 
de saída. 

• Todas as camadas entre as duas são 
referidas como camadas ocultas Cada 
camada é tipicamente um algoritmo 
simples e uniforme contendo um tipo de 
função de ativação

•  



Deep 
Learning - 
Origem

Fatores que 
impulsionaram 
a área de deep 

learning: 

O Big Data
Programação 
Paralela em 

GPU

Redes neurais



Programação Paralela em GPU

• A computação acelerada por placas de vídeo é o uso de uma unidade de 
processamento gráfico (GPU, Graphics Processing Unit) juntamente com uma 
CPU para acelerar aplicativos de aprendizado profundo, análise e engenharia. 

• Pioneiros em 2007 pela NVIDIA, os aceleradores de placas de vídeo agora 
potencializam data centers de eficiência energética em laboratórios 
governamentais, universidades, corporações e empresas de médio e grande 
portes em todo o mundo. 

• Elas desempenham um papel fundamental na aceleração de aplicativos em 
plataformas que variam de inteligência artificial até carros autônomos, drones e 
robôs 



Programação 
Paralela em 
GPU

• A computação acelerada por 
placas de vídeo libera porções do 
aplicativo com uso intenso de 
computação para a placa de vídeo 
(GPU), enquanto o restante do 
código ainda é executado na CPU. 

• Da perspectiva do usuário, 

os aplicativos simplesmente 

são executados muito mais rápido



Programação Paralela em GPU



Programação 
Paralela em GPU

• Uma CPU tem alguns núcleos 
otimizados para o processamento 
serial sequencial, enquanto uma 
placa de vídeo - GPU tem uma 
arquitetura paralela gigantesca 
que consiste em milhares de 
núcleos menores e mais eficientes 
criados para lidar com múltiplas 
tarefas simultaneamente 





Ao rodar na GPU RTX 4080, o treinamento 
da rede aproximadamente 25 vezes mais 
rápido em comparação com a CPU.

Se levarmos isso a utilização real, em que 
uma rede dessas pode treinar por 
semanas, utilizando apenas CPU seria algo 
impossível de se obter resultados

Programação Paralela em GPU



Deep Learning = Big Data + Redes Neurais + GPU



Deep Learning = Big Data + Redes Neurais + GPU



Deep Learning = Big Data + Redes 
Neurais + GPU
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Arquitetura CPU x GPU
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SM – Shared Memory



Memory 
Hierarchy
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Arquitetura 
CUDA



Arquitetura CUDA



// Kernel definition

__global__ void VecAdd(float* A, float* B, float* C)

{

  int i = threadIdx.x;

  C[i] = A[i] + B[i];

}

int main()

{

  ...

  // Kernel invocation with N threads

  VecAdd<<<1, N>>>(A, B, C);

  ...

}
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Na plataforma CUDA, no Paralelismo,  usamos os seguintes conceitos: 

__global__ - Esta palavra-chave é um qualificador usado para dizer ao compilador CUDA que a função deve ser 
compilada para a GPU. 
Para o CUDA C/C ++, o compilador nvcc irá lidar com a compilação deste código.

blockIdx.x - Esta é uma variável usada dentro de um kernel de GPU para determinar a ID do bloco que está 
atualmente executando o código. Uma vez que haverá muitos blocos em paralelo, precisamos desta ID para 
ajudar a determinar qual parte dos dados um bloco particular funcionará. 

threadIdx.x - Esta é uma variável usada dentro de um kernel de GPU para determinar o ID da thread que está 
atualmente executando o código no bloco ativo.

blockDim.x - Esta é uma variável que retorna um valor que indica o número de threads que há por bloco. 
Lembre-se de que todos os blocos agendados para executar na GPU são idênticos, exceto para o valor de 
blockIdx.x. 

myKernel <<< numero_de_blocos, threads_por_bloco>>> (...) - Esta é a sintaxe usada para iniciar um kernel 
na GPU. Dentro de "<<< >>>", estabelecemos dois valores. O primeiro é o número total de blocos que 
queremos executar na GPU, e o segundo é o número de threads que há por bloco.





Deep Learning

• A aprendizagem profunda é responsável por avanços recentes em 
visão computacional, reconhecimento de fala, processamento de 
linguagem natural, reconhecimento de áudio, carros autônomos, etc. 

• O aprendizado profundo é baseado no conceito de redes neurais 
artificiais, ou sistemas computacionais que imitam a maneira como o 
cérebro humano funciona.



Deep 
Learning

Arquitetura da primeira 
rede profunda conhecida 
treinada por Alexey 
Grigorevich Ivakhnenko 
em 1965.



Deep Learning

Atualmente, o 
processamento de Big Data 
e a evolução da Inteligência 
Artificial são ambos 
dependentes da 
Aprendizagem Profunda. 

1

Com Deep Learning 
podemos construir sistemas 
inteligentes e estamos nos 
aproximando da criação de 
uma IA totalmente 
autônoma. 

2

Isso vai gerar impacto em 
todas os segmentos da 
sociedade e aqueles que 
souberem trabalhar com a 
tecnologia, serão os líderes 
desse novo mundo que se 
apresenta diante de nós.
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A Arquitetura das Redes Neurais

Suponha a seguinte rede:



A Arquitetura das Redes Neurais

A seguinte rede de quatro camadas tem duas camadas ocultas:



A Arquitetura das Redes Neurais

Geralmente, as arquiteturas de redes neurais podem ser colocadas em 3 
categorias específicas:

1 – Redes Neurais Feed-Forward

2 – Redes Recorrentes

3 – Redes Conectadas Simetricamente



Arquiteturas  de 
redes neurais:



Arquiteturas  de redes neurais:



Arquiteturas  de redes neurais:



Arquiteturas  de redes neurais:



Arquiteturas  de redes neurais:

Redes Multilayer Perceptron

Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Recorrentes

Long Short-Term Memory (LSTM)

Redes de Hopfield

Máquinas de Boltzmann

Deep Belief Network

Deep Auto-Encoders

Generative Adversarial Network

Deep Neural Network Capsules (2017)

Transformers (ChatGPT, BERT, llama)

Visual Transformers - ViT



1- Redes Multilayer Perceptrons (MLP)



2- Redes Neurais Convolucionais (CNN)



2- Redes Neurais Convolucionais (CNN)



2- CNN – Transfer Learning



2- CNN – Transfer Learning



3- Redes Neurais Recorrentes (RNN)

As redes recorrentes são um poderoso conjunto de algoritmos de 
redes neurais artificiais especialmente úteis para o processamento de 
dados sequenciais, como som, dados de séries temporais ou 
linguagem natural. 

Uma versão de redes recorrentes foi usada pelo DeepMind no 
projeto de videogames com agentes autônomos.



3- Redes Neurais Recorrentes (RNN)



4- Long Short-Term Memory (LSTM)

Os LSTMs ajudam a preservar o erro que pode ser copiado por 
tempo e camadas. Ao manter um erro mais constante, eles permitem 
que as redes recorrentes continuem aprendendo durante vários 
passos de tempo (mais de 1000), abrindo assim um canal para 
vincular causas e efeitos remotamente. 

Este é um dos desafios centrais para a aprendizagem de máquina e a 
IA, uma vez que os algoritmos são frequentemente confrontados por 
ambientes onde os sinais de recompensa são escassos e atrasados. 



4- Long Short-Term Memory (LSTM)



4- Long Short-Term Memory (LSTM)



4- Long Short-Term Memory (LSTM)



4- Long Short-Term Memory (LSTM)



Grandes Modelos de Linguagem – LLM - Transformers

Embedding



Arquiteturas  dos Transformers



Transformers
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LLM Models
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LLM – Fine Tunning



LLM – Fine Tunning



LLM – 
Fine 

Tunning



Grandes Modelos de Linguagem – LLM - Transformers

Embedding



LLM – Fine Tunning



LLM – Fine Tunning



Frameworks de Deeplearning



Frameworks de Deep learning



Frameworks de Deep learning





É uma biblioteca de software de código aberto para computação 
numérica usando grafos computacionais. 

Foi originalmente desenvolvido pela Google Brain Team na 
organização de pesquisa Machine Intelligence do Google para 
aprendizado de máquina e pesquisa de redes neurais profundas 
(deep learning), mas a biblioteca é geral o suficiente para ser 
aplicada em uma grande variedade de outros domínios também.



O TensorFlow permite que os desenvolvedores criem gráficos de 
fluxo de dados – estruturas que descrevem como os dados se 
movem em um gráfico ou uma série de nós de processamento. 

Cada nó no gráfico representa uma operação matemática e cada 
conexão ou borda entre os nós é uma matriz de dados ou um 
tensor multidimensional.



Grafo Tensorflow



Grafo Tensorflow



Grafo 
Tensorflow









Keras é uma biblioteca de rede neural de código aberto escrita em 
Python. 

É capaz de funcionar com o TensorFlow, o Microsoft Cognitive Toolkit, o 
Theano ou o PlaidML. 

Projetado para permitir a experimentação rápida com redes neurais 
profundas, ele se concentra em ser fácil de usar, modular e extensível



# Create your first MLP in Keras
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
import numpy

# fix random seed for reproducibility
numpy.random.seed(7)

# load pima indians dataset
dataset = numpy.loadtxt("pima-indians-diabetes.csv", delimiter=",")

# split into input (X) and output (Y) variables
X = dataset[0:8]
y = dataset[8]



# create model

model = Sequential()

model.add(Dense(12, input_dim=8, activation='relu'))

model.add(Dense(8, activation='relu'))

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))

# Compile model

model.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

# Fit the model

model.fit(X, y, epochs=150, batch_size=10)

# evaluate the model

scores = model.evaluate(X, y) 

print("\n%s: %.2f%%" % (model.metrics_names[1], scores[1]*100))

Acurácia: 0.7413793103448276 

Matriz de Confusão 

[[60 18] 

[12 26]]



PyTorch é uma biblioteca de aprendizado 
de máquina baseada na biblioteca Torch, 
usada para aplicações como visão 
computacional e processamento de 
linguagem natural, originalmente 
desenvolvida pela Meta AI e agora parte 
da Linux Foundation
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import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

import torch.nn.functional as F

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix

# Definindo a rede neural simples

class SimpleNN(nn.Module):

def __init__(self,input_features=8,hidden1=20, hidden2=10, out_features=2):

super(SimpleNN, self).__init__()

self.f_connected1 = nn.Linear(input_features,hidden1)

self.f_connected2 = nn.Linear(hidden1,hidden2)

self.out = nn.Linear(hidden2,out_features)

def forward(self,x):

x = F.relu(self.f_connected1(x))

x = F.relu(self.f_connected2(x))

x = self.out(x)

return x

# Criando o modelo

model = SimpleNN() 
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# Definindo o otimizador e a função de perda

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(),lr=0.01)

loss_function = nn.CrossEntropyLoss()

# lê o arquivo

atributos = [ 'preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age', 'class' ]

url = 'https://raw.githubusercontent.com/vladimiralencar/Projects-

2024/refs/heads/main/pytorch/pima-indians-diabetes.csv'

df = pd.read_csv(url, header=None)

df.columns = atributos

# split into input (X) and output (Y) variables 

X = df[ ['preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age'] ].values

y = df['class'].values

# Split para treino e teste

from sklearn.model_selection import train_test_split

test_size = 0.15

X_train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y , test_size=test_size,

random_state=0)

https://raw.githubusercontent.com/vladimiralencar/Projects-2024/refs/heads/main/pytorch/pima-indians-diabetes.csv
https://raw.githubusercontent.com/vladimiralencar/Projects-2024/refs/heads/main/pytorch/pima-indians-diabetes.csv
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# Creating Tensors

X_train=torch.FloatTensor(X_train)

X_test=torch.FloatTensor(X_test)

y_train=torch.LongTensor(y_train)

y_test=torch.LongTensor(y_test)

# Treinamento

epochs=500

final_losses=[]

for i in range(epochs):

i= i+1

y_pred=model.forward(X_train) # Faz a previsão
loss=loss_function(y_pred,y_train) # Calcula a perda
final_losses.append(loss)

if i % 100 == 1:

print("Epoch number: {} and the loss : {}".format(i,loss.item()))

optimizer.zero_grad()# zera os gradientes antes do Backpropagation
loss.backward()# Backpropagation
optimizer.step()# atualiza os pesos
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# Previsões - Dados de Teste

predictions = []

with torch.no_grad():

for i,data in enumerate(X_test):

y_pred = model(data)

predictions.append(y_pred.argmax().item())

accuracy = accuracy_score(y_test,predictions)

print('\nAcurácia: ', accuracy)

cm = confusion_matrix(y_test,predictions)

print('\nMatriz de Confusão')

print(cm)

Epoch number: 1 and the loss : 2.7328174114227295 

Epoch number: 101 and the loss : 0.519047737121582 

Epoch number: 201 and the loss : 0.4511554539203644 

Epoch number: 301 and the loss : 0.4228440821170807 

Epoch number: 401 and the loss : 0.3946801722049713 

Acurácia: 0.8017241379310345 

Matriz de Confusão 

[[65 13] 

[10 28]]
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