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Um tema importante em M.L.:

Sobreapredizado / Sobreajuste 

Conceito, entendimento da sua 
origem e formas de limitá-lo

1

2



2

3

3
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Noisy (roughly linear) data is fitted to a linear function and a polynomial function. 
Although the polynomial function is a perfect fit, the linear function can be expected 
to generalize better: if the two functions were used to extrapolate beyond the fitted 

data, the linear function should make better predictions.

figura ilustrativa – extraída da internet
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This image represents 
the problem of 
overfitting in machine 
learning. The red dots 
represent training set 
data. The green line 
represents the true 
functional relationship, 
while the blue line 
shows the learned 
function, which has 
fallen victim to 
overfitting.

figura ilustrativa – extraída da internet
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The green line 
represents an overfitted 
model and the black line 
represents a regularized 
model. While the green 
line best follows the 
training data, it is too 
dependent on that data 
and it is likely to have a 
higher error rate on new 
unseen data, compared 
to the black line.

figura ilustrativa – extraída da internet
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Amostras empíricas 
do Universo (X ; y)
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Sobreaprendizado em “sumário executivo” 

Erro (treino e teste)

Complexidade 
crescente do modelo 

modelos pobres modelos com 
sobreaprendizado

modelos otimizados!
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Amostras empíricas 
do Universo (X ; y)

... pequeno aparte com variação sobre o tema... 
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Sobreaprendizado em “sumário executivo” 

Erro (treino e VALIDAÇÂO)

Complexidade 
crescente do modelo 

modelos pobres modelos com 
sobreaprendizado

modelos otimizados!

teste

... pequeno aparte com variação sobre o tema... 
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Elaborando uma Solução em dois estágios ....

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Estimação

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X_bruto

X

recordando
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Ligando o sobreaprendizado com dimensão dos 
objetos de entrada de alta dimensão ... 

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

- RNAs em problemas de aprendizado de 
máquina complexos e operando em dados 

de altíssima dimensão   

- Imagens 1k x1k x 3 = 3M (dimensão do dado de entrada)
- Informação sonora ... também de alta dimensão (dezenas 

de milhares de amostras temporais em poucos segundos de 
fala, por exemplo)

- Sinais cerebrais ... Idem (sinal temporal x espaço – vários 
sensores e centros de atividade neural) 
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Num MLP, quantos parâmetros “w´s” temos só na primeira camada (com 
digamos 10 neurônios) se a imagem de entrada tiver 1M pixels?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplos de RNAs em problemas de 
aprendizado de máquina complexos e 

operando em dados com alta dimensão
(trabalhos de orientados no ICONE) 

Identificação: Eduardo Mello Nottolini. Mestrando na área de sistemas 
eletrônicos

Pesquisa: Pesquisa: Interfaces Cérebro Computador – utilização de FPGA 
na extração e classificação de sinais de eletroencefalografia

Objetivo: A pesquisa da utilização de um hardware reconfigurável – FPGA – na tarefa de 
extração e classificação de características de sinais eletroencefalográficos em Interfaces 
Cérebro Computador

figura ilustrativa – extraída da internet
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Brain Computer Interfaces ... 

figura ilustrativa – extraída da internet

Neural Signal Processing in Analog CMOS IC
Neural Spikes Detection

Júlio Cesar Saldaña Pumarica
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Template Matching based on minimum distance

Time based encoding

Manhattan Distance

Neural Signal Processing in Analog CMOS IC
Neural Spikes Detection

Júlio Cesar Saldaña Pumarica

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Sistemas Implantáveis de Registro 
Neural e BCIs

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP
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Aplicação preliminar: Reconhecimento de ações humanas em vídeo

Diferença 1 Diferença 2 Diferença 9…Ação 1

Diferença 1 Diferença 2 Diferença 9…Ação 2

Diferença 1 Diferença 2 Diferença 9…Ação 13

Fonte: http://mnemstudio.org/neural-networks-multilayer-perceptrons.htm

Fernando Itano

Identificação: Fernando Itano, mestrando.

Pesquisa: Otimização de Redes Neurais MLP utilizando Algoritmos 
Genéticos.

Outra afiliação: Cientista de Dados no Banco Votorantim

Objetivo: pesquisar e desenvolver metodologias de otimização de hiperparametros de 
Redes Neurais Artificiais utilizando Algoritmos Genéticos.

Fonte: http://mnemstudio.org/neural-
networks-multilayer-perceptrons.htm

Algoritmos Genéticos
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Classificação automática de generos musicais

projeto de alunos em PSI-2672
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita
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Alguns destaques para PSI3472-Sinais de Tempo 
Vindos da Tese de Liselene Borges -

Extração de parâmetros característicos para 
detecção acústica de vazamento de água.

(URL para baixar no e-disciplinas)
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita

41
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Exemplo de pré-processamentos num reconhecedor 
de comandos de voz - TCC de Daniel e Gabriel
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita
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Pinçando alguns projetos (desenvolvidos no PSI em disciplinas de 5º ano) 
envolvendo reconhecimento de padrões / regressão multivariada que se 

relacionam com sinais de tempo sonoros ou biomédicos

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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PSI2672 – Classificação de gêneros musicais

projeto de alunos em PSI-2672
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PSI2672 – Classificação de gêneros musicais
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PSI2672 – Classificação de gêneros musicais
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PSI2672 – Classificação de gêneros musicais
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PSI2672 - Gabriel, Maria Luisa e Ricardo - EEG

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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PSI2672 - Gabriel, Maria Luisa e Ricardo - EEG
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PSI2672 – André, Pedro, Rafael - EEG
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PSI2672 – Victor, Victor, Viviane – Idiomas falados
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PSI2672 – Allan, Mateus, Arthur – Instrumentos musicais
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PSI2672 – Carlos, Henrique e Pedro - Acordes

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Uma técnica estatística clássica de 
redução de dimensionalidade do 

vetor de entradas X e de extração de 
características com grande número 
de aplicações: Principal Component 

Analysis – PCA – Análise de 
Componentes Principais

PATTERN RECOGNITION and MACHINE INTELLIGENCE

Prof. Edson Kitani - 04/2015 58Ricardo Osuna, 2002

Big Data
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Prof. Dr. Edson C. Kitani

Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez

PCA – Principal Components Analysis

Teoria e Aplicações

60
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GRUPO DE INTELIGÊNCIA 
COMPUTACIONAL, MODELAGEM E 

NEUROCOMPUTAÇÃO ELETRÔNICA –
ICONE-EPUSP

LABORATÓRIO DE SISTEMAS INTEGRADOS –LSI
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE SISTEMAS ELETRÔNICOS – PSI

ESCOLA POLITÉCNICA DA USP
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Prof. Dr. Edson C. Kitani

http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/visualizacv.do?id=K4269320J9

Formação:

Tecnico em Eletrônica (ETEP – Santo André)

Tecnólogo em Automação Industrial (Centro Universitário de Santo André)

Especialista em Mecânica Fina (Universidade São Judas)

Mestre em Eng. Elétrica (Centro Universitário da FEI)

Doutor em Ciências (POLI – USP)

Atividade profissional:

• Professor Associado na FATEC- Santo André (Eletrônica Automotiva)

• Chefe do Departamento de Projetos de Máquinas na Mahle Anéis

ekitani@lsi.usp.br www.lsi.usp.br/~edson
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HISTÓRICO DO PCA

Descrito inicialmente por Karl Pearson no artigo,
“On lines and planes of closest fit to systems of points in 

space”, Philosophical Magazine, 1901.

“In many physical, statistical, and biological
investigations it is desirable to represent a system of
points in plane, three or higher dimensioned space by
the best-fitting straight line or plane” (Pearson, 1901).

Prof. Edson Kitani - 04/2015 62

1857 - 1936
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Para 3 Dimensões

Prof. Edson Kitani - 04/2015 63Extraído de Osuna 2002
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Exemplo Numérico com Matlab

Prof. Edson Kitani - 04/2015 64

x = [1, 2; 3, 3; 3, 5; 5, 4; 5, 6; 6, 5; 8, 7; 9, 8]

figure(1)

scatter(x(:,1),x(:,2))

Media = mean(x)

 T55x

Sigma = cov(x,1)Nota

A normalização é realizado para N. 











5,325,4

25,425,6
x
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Autovalores (λ) e Autovetores (v)

Prof. Edson Kitani - 04/2015 65

Associado a cada matriz quadrada A = ((aij)) de ordem n, temos uma função
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chamada de Função Característica da matriz A. E a função

que pode ser expressa na forma polinomial

é chamada de Equação Característica da matriz A.
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Exemplo Numérico

Prof. Edson Kitani - 04/2015 66
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v1

v2

12

 
 1
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T

pca

x

Ortonormalização dos 
autovetores
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Mais detalhes matemáticos e algumas referências em PCA podem ser 
encontradas no seguinte material gerado pelo Dr. Edson C. Kitani 
(material mais amplo que os slides que foram aqui destacados):

http://www.lsi.usp.br/icone/psi2672/2011/monitor/PCA_Junho_2011_ECK__EdsonKitani_PSI2672.pdf
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- Algumas respostas sendo dadas com 
ferramentas de Deep Learning

+
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Uma técnica neural para a redução 
de dimensionalidade do vetor de 

entradas X e de extração de 
características sendo usada no 

contexto de Deep Learning: 
Autoencoders (auto-codificadores) e 
Stacked Autoeconders (vários auto-

codificadores encadeados) –
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

71
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Um pouquinho de Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7

x'1
x'2
x'3
x'4
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7

x'1
x'2
x'3
x'4
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

X´
X´´

X´´´
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Note que nesta técnica, o primeiro 
estágio da “solução em dois estágios” 
também é uma rede neural (não só o 

segundo estágio é uma RNA), mas esse 
primeiro estágio é uma RNA específica, 
desenhada apenas para a codificação 

compacta de variáveis; ela não realiza a 
regressão ou o reconhecimento, que são 

feitos pela segunda rede neural. 
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

1ª RNA: Extração 2ª RNA:  
Reconhecimento

/ Regressão
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