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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Parte A: recordando alguns pontos já,  
aquecendo os motores em reconhecimento 

de padrões e revisitando exemplos de 
sistemas desenvolvidos por colegas em anos 

anteriores

1

2



2

3

Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Alguns alvos das práticas / projetos deste curso

 Modelagem envolvendo sistemas com múltiplas 
variáveis

 Uso de ferramentas que possibilitem representação 
de fenômenos não lineares ( além dos lineares )

 Reconhecimento / Identificação / Classificação de 
“objetos” a partir de medidas múltiplas (vindas de 
múltiplos sensores, por exemplo)

Regressão / previsão / estimação de grandezas 
analógicas a partir de medidas correlacionadas com 
tal grandeza 

Exploração de elementos para “automação parcial” 
da modelagem, via aprendizado de máquina

... retomando um slide anteriormente apresentado ...

4

Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Destacando ao menos duas classes de 
aplicação alvo importantes para o curso

 Regressão multivariada (linear e não linear)

 Reconhecimento automático de padrões ...
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Uma metafora para a tarefa de classificação de padrões 
genérica ou multiclasses (classificação não binária)...

Universo de objetos observados ... 
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Uma metafora para a tarefa de classificação de padrões 
genérica ou multiclasses (classificação não binária)...

Classe A Classe B Classe C

A? B? C?

Classe D

D?

Um dado objeto específico observado é de que tipo ?
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Classificador multivariado (em sw, fw ou hw) 

Classificador implementado em 
SW, FW ou HW
(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

classificação 
discreta y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – © Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens

Vamos pensar em nossos próprios desafios 
de reconhecimento multivariado (com, 

digamos ao menos 4 variáveis de entrada 
no modelo) para uma classificação / 

reconhecimento / categorização automática 
relevante?

Faça isto no contexto de Eletrônica e 
Sistemas / ou da sua ênfase / ou do seu 

Módulo Vermelho..
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Após a apresentação rápida das propostas a todos os 
demais, os presentes entregam as suas propostas (são 
apenas propostas para discussão, não propostas de 

projetos finais) em escrito ao Prof.; se você não esteve 
nesta discussão e entrega, contate o professor 

pessoalmente ao fim da aula e também faça a sua 
entrega atrasada dessas informações em escrito nessa 

ocasião da conversa com o professor – inclua no texto a 
data em que ocorre a sua entrega

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS

E ENTREGA ESCRITA
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

A RNA mais clássica: 
o Multi Layer Perceptron (MLP)

 Múltiplas entradas / Múltiplas saídas / Múltiplas camadas

 Variáveis (internas e externas) analógicas ou digitais 

 Relações lineares ou não lineares entre elas 
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

12

12
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Brain Computer Interfaces ... “um amplo 
parênteses” ...
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Brain Computer Interfaces – área do trabalho do 
doutorando Julio Cesar Saldaña

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP

Sistemas Implantáveis de Registro Neural e BCIs
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Sistemas Implantáveis de Registro Neural e 
BCIs

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Brain Computer Interfaces

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Alguns exemplos de projetos de 
5º ano em PSI2672 da EC2 de 
anos anteriores (2011 a 2017); 

No 5o ano da EC3, atividades de 
projeto similares ocorrem na 

eletiva PSI3571.
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplos de projetos concebidos e realizados por alunos 
da disciplina EC2 PSI-2672 (na EC3, ~ PSI-3571)
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19

19
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Classificação automática de generos musicais

projeto de alunos em PSI-2672

20

20
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Sistema de fusão de sensores: por exemplo 
pressão e temperatura

projeto de alunos em PSI-2672
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Língua Eletrônica para controle de qualidade 
alimentar e deteção de substâncias nocivas

projeto de alunos em PSI-2672
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

projeto de alunos em PSI-2672
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23
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

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

25

25
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

27

27
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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28
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

29

29

Amostra de materiais STOA de anos anteriores

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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30

30
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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31
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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32

32
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

33

Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Parte B: Soluções em 2 estágios ... Quase 
uma necessidade em reconhecedores de alto 

desempenho

32
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34

34
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Em vários dos projetos de regressão e 
reconhecimento realizados (embora não em todos) 
houve a necessidade de uma solução envolvendo 

dois estágios ... Um primeiro responsável por 
extração de características / extração de medidas 
mais relevantes dos objetos “X” brutos, medidas 

essas normalmente específicas para cada aplicação, 
e um segundo estágio atuando sobre o vetor com 
essas diversas medidas, e que emprega alguma 

técnica para a regressão / identificação de padrões, 
independente da aplicação, como é o caso de redes 

neurais artificiais
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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

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
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36
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... 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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© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Alguns exemplos de grandezas componentes 
dos vetores de medidas X:

 Grandezas macroscópicas como energia do sinal, amplitude, 
frequência média ...

 Componentes de diversas harmônicas (análise em frequência)

 Componentes de análise tempo-frequência

 Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB 
por ex.) 

 Histogramas de intensidades

 Principal Components (componentes pricipais – PCA)

 Medidas sobre séries temporais (médias móveis, por exemplo; 
medidas de dispersão / instabilidade localizadas)

 Medidas específicas à aplicação, experimentadas em problemas 
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de 
sucesso
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38

38
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

O segundo estágio opera sobre o Vetor de 
Medidas, X (o 1o estágio gerou 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

39

39
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... possibilidade & conveniência de implementação do 
2o estágio com Redes  Neurais ....

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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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Parte C: Separadores com Fronteiras lineares 
e Separadores com Fronteiras genéricas 

(fronteiras não lineares) – Entendendo porqûe
Redes Neurais MLPs implementam 
superfícies de separação quaisquer

41

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

1) Discriminadores com 
fronteiras lineares

2) Banco de vários 
discriminadores com fronteiras 

lineares + circuitos 
combinatórios: reconhecimento 

de padrões com fronteiras de 
separação arbitrárias

40
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42

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

1) Entendamos em lousa como 
automatizar o cálculo para saber “de 
que lado” do hiperplano um vetor X 
genérico está ... Usemos nossos 
conhecimentos anteriores de algebra 
linear e vetores

2) Entendamos em lousa também a 
relação direta entre a equação de um 
hiperplano separador genérico e a 
equação do Perceptron de Rosemblatt

43

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Aquecendo os motores em lousa com a interpretação geométrica do 
produto escalar em 2D e 3D ... o resultado desse produto é positivo, 
nulo ou negativo, de acordo com o ângulo entre os vetores / ou seja, 
de acordo com o alinhamento ou desalinhamento entre eles ...

90o

< 90o

> 90oProduto escalar será positivo!

Produto escalar será negativo!

Produto escalar será nulo!
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Classifique como A

Classifique como B

Primeiro estudemos o poder de separação de um 
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

45

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Classifique como A

Classifique como B

Primeiro estudemos o poder de separação de um 
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

n

44

45



23

46

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Primeiro estudemos o poder de separação de um 
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

n X? X?

47

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Primeiro estudemos o poder de separação de um 
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

n X

... neste caso, X.N < 0: esse sinal negativo no valor do produto escalar X.N 

indica que X está no “semi-espaço oposto” à direção do vetor normal ao plano.

46
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Primeiro estudemos o poder de separação de um 
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

n

X? X?

49

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Primeiro estudemos o poder de separação de um 
hiperplano sem viés (ele “passa na origem”)

n

X

... neste caso, X.N > 0: esse sinal positivo no valor do produto escalar X.N indica 

que X está no “semi-espaço alinhado” à direção do vetor normal ao plano.
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Agora, o poder de separação de um hiperplano COM 
viés (ele não necessariamente “passa na origem”)

n
X? X?

X? X?

Agora, infelizmente temos X.N > 0 nos dois casos de X!!!
A regra de separação anterior não nos serve mais!

51

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Agora, foquemos no maior poder do hiperplano COM 
viés (ele não necessariamente “passa na origem”)

n PP (ponto do plano qualquer)

(X-PP)

(X-PP)

50
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

n

(X-PP) . N > 0

(X-PP) . N < 0

Agora, foquemos no maior poder do hiperplano COM 
viés (ele não necessariamente “passa na origem”)

(X-PP).N resolve a 
decisão!

Nota: PP pode ser 
qualquer ponto do plano

PP (ponto do plano qualquer)

53

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

n

Agora, foquemos no maior poder do hiperplano COM 
viés (ele não necessariamente “passa na origem”)

Classifique como A

Classifique como B

sinal do produto escalar é +1

sinal do produto escalar é -1

52
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54

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

n

Agora, foquemos no maior poder do hiperplano COM 
viés (ele não necessariamente “passa na origem”)

Classifique como A

Classifique como B

sinal do produto escalar é +1

sinal do produto escalar é -1

55

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Em lousa... 

Conciliando “(X-PP).N > 0?” 

com 

o Perceptron de Rosenblatt:

y = sign(W.X - viés)

54
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56

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

n

O produto escalar (X-PP).n entendido como projeção de X 
num eixo “principal” (unidimensional) de discriminação

(X-PP)

(X-PP)

PP (ponto do plano qualquer)

57

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

fT Sign(.) … versus … fT Sigmoide(.)

y = fT (  wi xi -  ) 

x0

xN -1

ENTRADA
SAÍDA

y

w
0

wN -1

x0

xN -1

ENTRADA
SAÍDA

y

x0

xN -1

ENTRADA
SAÍDA

y

w
0

wN -1

(Freq. Sat.) 

Volume de
Estímulo

Saturação

-1,5

-1

-0,5

0

0,5

1

1,5

-6 -4 -2 0 2 4 6
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58

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

n

O Perceptron de Rosenblat, mesmo que seja “algo contínuo” (não 
digital) em y, é efetivo como um discriminador linear!

Classifique como A

Classifique como B

yneurônio tende a +1

yneurônio tende a -1

59

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... E se o separador linear 
apresentar baixo desempenho?

58
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60

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

Exemplos - de
entradas (x0 ; xi )   

da classe A

Exemplos - de
entradas (x0 ; xi )   

da classe B

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

xo

xi

y (A)

(B)

+1.0

0.0

-1.0

No caso de classificação binária / 
reconhecimento de padrões ...

X

comportamento presumido do 
sistema a modelar, quando se 
opta por um discriminador 
linear simples (separador de 
Rosemblat)

61

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

Exemplos - de
entradas (x0 ; xi )   

da classe A

Exemplos - de
entradas (x0 ; xi )   

da classe B

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

xo

xi

y (A)

(B)

+1.0

0.0

-1.0

No caso de classificação binária / 
reconhecimento de padrões ...

X

comportamento 
real do sistema a 
modelar

comportamento do modelador 
das duas classes A e B, 
assumindo o uso de um 
discriminador linear simples 
(separador de Rosemblat)

60
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Matriz de confusão para caracterização de 
desempenho de reconhecedor de padrões

“Classe A”
(sugestão do MLP)

“Classe B” 
(sugestão do MLP)

Classe A ACA ERA

Classe B ERB ACB

ACA: padrão da classe A reconhecido como classe A 
ERA: padrão da classe A reconhecido como classe B
ACB: padrão da classe B reconhecido como classe B 
ERB: padrão da classe B reconhecido como classe A

Taxa de Acertos .... Tente calculá-la com base nos  
elementos acima presentes na matriz de confusão

63

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... E se o separador linear 
apresentar baixo desempenho?

2) Banco de discriminadores 
lineares + circuitos 

combinatórios: reconhecimento 
de padrões com fronteiras de 

separação arbitrárias

62
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Em cenários mais complicados (e com 
“exigência” do máximo desempenho) ...

Não há separabilidade linear (através de hiperplano)

A linha / ou a hipersuperfície de separação tem que 
ser  algo mais elaborado que um hiperplano 

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

Exemplos - de
entradas (x0

; xi
)   

da classe A

Exemplos - de
entradas (x0

; xi 
)   

da classe B

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

65

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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66

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Seguindo com casos mais complicados de 
configurações, para espaço X 3D e superior

67

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Seguindo com casos complicados de 
configurações de classes A e B

Não há sequer contiguidade / há fragmentação das 
regiões do espaço associados a cada classe

A

B

A
A

A
AA

A

A

A
A

B
B

B B

B

BB
B

xi

xo

Exemplos - de
entradas (x0 ; xi )   

da classe A

Exemplos - de
entradas (x0 ; xi )   

da classe B

A

A
A

A

A

A

AA

A

A

A A A A

A
A

A
AA A

A

A

A
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68

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Caso particular de uma rede de uma camada de 
neurônios escondidos e um neurônio na saída 

 lembrete … Segundo Kolmogorov e Cybenko, esta estrutura simples 
é suficiente (é um aproximador universal de funções de x1, x2, x3, …)

 Temos nesse caso duas camadas de neurônios e duas camadas de 
pesos a otimizar durante o treinamento 

X yrede

69

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Em cenários mais complicados (e com 
“exigência” do máximo desempenho) ...

Não há separabilidade linear (através de hiperplano)

A linha / ou a hipersuperfície de separação tem que 
ser  algo mais elaborado que um hiperplano 

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

Exemplos - de
entradas (x0

; xi
)   

da classe A

Exemplos - de
entradas (x0

; xi 
)   

da classe B

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A
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70

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Cybenko “pelas bordas” ... Conjugando vários 
separadores lineares para uma fronteira genérica

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

71

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Cybenko “pelas bordas” ... Conjugando vários 
separadores lineares para uma fronteira genérica

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

+1  -1

+1

-1
+1

-1

Separador 1

Separador 2

Separador 3

Cada um dos 3 separadores tem alguma falha, 
Quando considerado isoladamente.
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Cybenko “pelas bordas” ... Conjugando vários 
separadores lineares para uma fronteira genérica

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

+1  -1

+1

-1
+1

-1

Solução coletiva: 

Decisão por A = 

A segundo Sep. 1
OR 

A segundo Sep. 2
OR

A segundo Sep. 3

Em outros casos, o
cálculo lógico pode 
ser mais complexo,
mas ORs, NORs,
NOTs, ANDs e
NANDS, sempre
darão conta do

recado!
(Karnaugh)

Separador 1

Separador 2

Separador 3

Cada um dos 3 separadores tem alguma falha, 
Quando considerado isoladamente.

73

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Recordemos que com vários ANDs e um OR (ambos factíveis com nós 
neurais simples) podemos implementar qualquer circuito combinatório ... 
( ... recordem isto de sistemas digitais) ...

Exemplo de cálculo digital envolvendo as saídas 
de 4 separadores lineares  (S1, S2, S3, e S4) ...

F = S1’·S2’·S4’ + S1’·S2·S3·S4 + S1·S2'·S4

72

73



37

74

PSI2672 – Rec. de Padrões, Modelagem e Redes Neurais – Prof. Emilio Del Moral Hernandez –  2015-16

Implementemos algumas portas digitais de 2 entradas, 
x1 e x2 , com o neurônio camaleão ... 

x1

x2

+1-1

-1

+1

yneurônio = tgh(w1.x1+ w2.x2+ w0)

Domínio dos X possíveis ... 4 valores: 
(-1,-1), (-1,+1), (+1,-1) e (+1,+1)

75

PSI2672 – Rec. de Padrões, Modelagem e Redes Neurais – Prof. Emilio Del Moral Hernandez –  2015-16

Implementemos algumas portas digitais de 2 entradas, 
x1 e x2 , com o neurônio camaleão ... 

x1

x2

+1-1

-1

+1

yneurônio = tgh(w1.x1+ w2.x2+ w0)façamos uma porta AND:

y =+1

y =-1y =-1

y =-1

yneurônio = tgh(1000.[1.x1+ 1.x2 -1])
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PSI2672 – Rec. de Padrões, Modelagem e Redes Neurais – Prof. Emilio Del Moral Hernandez –  2015-16

Implementemos algumas portas digitais de 2 entradas, 
x1 e x2 , com o neurônio camaleão ... 

x1

x2

+1-1

-1

+1

yneurônio = tgh(w1.x1+ w2.x2+ w0)façamos uma porta OR:

y =+1

y =+1y =-1

y =+1

yneurônio = tgh(1000.[1.x1+ 1.x2 +1])

77

PSI2672 – Rec. de Padrões, Modelagem e Redes Neurais – Prof. Emilio Del Moral Hernandez –  2015-16

x1

x2

+1-1

-1

+1

yneurônio = tgh(w1.x1+ w2.x2+ w0)... uma porta AND “semianalógica”:

y =+1

y =-1y =-1

y =-1

yneurônio = tgh(1000.[1.x1+ 1.x2 -1])

ENTRADAS COM 
VALORES

ANALÓGICOS!

Digressão .... O que acontece se em vez de entradas digitais 
tivermos entradas analógicas nas portas lógicas vistas?? !!! ...
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Resumo ... Então 
precisamos de 3 camadas 

para uma fronteira de 
separação genérica ?

* 1 camada para o “banco 
de separadores”

* 1 camada para os ANDs 
das saídas do banco

* 1 camada para o OR

79

Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrões – © Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

ATENÇÃO: em ambos os casos dos 
separadores analisados (com fronteira linear 
e com fronteira não linear), as redes neurais 
são sempre NÃO LINEARES, já que qualquer 

separador, por ter saída binária, é 
matematicamente falando um cálculo NÃO 

linear
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Resumo ... Então 
precisamos de 3 camadas 

para uma fronteira de 
separação genérica ?

* 1 camada para o “banco 
de separadores”

* 1 camada para os ANDs 
das saídas do banco

* 1 camada para o OR

Não Necessariamente! 

Cybenko mostrou que 2 camadas e 
nós NÃO puramente digitais 

podem fazer o serviço!

81

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Cybenko - Demonstração

80
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

A função yrede(X) implementada pela RNA / MLP neste caso  ....

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

xo

xi

y (A)

(B)

+1.0

0.0

-1.0

X

Tabela de 
amostras

(X ; +1 ou -1)

RNA treinada 
pela tabela de 

amostras

Exemplos - de
entradas (x0 ; xi )   

da classe A

Exemplos - de
entradas (x0 ; xi )   

da classe B
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Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrões – © Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

Regressão univariada com Cybenko “café 
com leite” de 3 nós na primeira camada ... 

x y(x)
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Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrões – © Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

Cybenko “café com leite” (regressão genérica univariada), para 
aproximação universal de funções de 1 variável x1 apenas? 

... superposição de várias sigmóides deslocadas e escaladas

x1

Vocês enxergam acima 3 nós “tgh” na primeira 
camada, com com 3 viéses distintos e 3 
escaladores de x1 distintos, e mais um 4o nó 
combinador (somatória simples de 3 entradas) na 
camada de saída?

85

Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrões – © Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

Cybenko “café com leite”, para aproximação universal de funções 
de 1 variável x apenas? 

... superposição de várias sigmóides deslocadas horizontalmente 
e verticalmente e escaladas tanto em em x quanto em y ...

x

... Ponderadores das 3 tgh’s da primeira camada, 
que são implemantados nos pesos sinápticos do 
4o nó, não são mais unitários nem 
necessariamente positivos 

y

84
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E sempre que não tivermos 
separabilidade linear temos que 
usar um banco de separadores?

Às vezes não ... Às vezes podemos 
por transformações adequadas de 

variáveis (transformações não 
lineares)  promover a 

separabilidade linear ...

87

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

... embora não tenhamos que nos limitar a discriminadores lineares, há 
situações em que a simples reescrita de X em novas coordenadas pode em 
alguns casos promover (ou melhorar) a discriminação linear

Para estes dados 
empíricos em 
particular, vemos que 
se o vetor de medidas X 
for reescrito em  
coordenadas polares, 
com reposicionamento 
adequado da origem, 
podemos ter melhor 
separabilidade com um 
discriminador linear

Coordenadas Polares: Raio + Direção

B

A
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

E somente podemos 
classificar usando 

redes neurais?

89

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um classificador NÃO Neural simples ...

... Decisão entre A e B por distância menor aos dois 
centróides dos conjutos de exemplares de treino 
das classes A e B

A

A A

AA

A

A

A
B

B
B

B BB

B

B

B

X pertence à classe A ou B?
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um classificador popular, NÃO Neural, simples ...

... Decisão entre A e B pela distância (a menor) aos 
exemplares de treino considerados individualmente: 
classificador por Vizinho mais próximo (distância Euclidiana 
ou NÃO Euclidiana!)

A

A A

AA

A

A

A
B

B
B

B BB

B

B

B

X pertence à classe A ou B?
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Outro classificador NÃO Neural simples ...

... Decisão entre A e B pela k distâncias (as menores) aos 
exemplares de treino + votação: classificador por k Vizinhos
mais próximos (distância Euclidiana ou NÃO Euclidiana!)

A

A A

AA

A

A

A
B

B
B

B BB

B

B

B

X pertence à classe A ou B?
k = 3 neste caso
2 votos para classe A
1 voto para classe B
Opta-se por A
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Parte D: Medidas de qualidade de 
Separadores / Reconhecedores: Taxas de 

acertos e erros / Matriz de Confusão / 
Sensibilidade / Especificidade / Curva ROC 

quando o limiar de decisão é ajustado

93

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Medidas de desempenho 
em reconhecedores de padrões /  

detectores e 
classificadores

92
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Algumas medidas de qualidade para 
reconhecedores de padrões ...

 Taxa de acertos ( % ) 

 Taxa de erros ( % complementar ) 

 Taxa de acertos em separado para as duas classes 

( A x B ) ... Taxas de acerto / erro para A .. e para B ...

Sensibilidade, Especificidade, etc etc
... Sensibilidade   = VP / Todos casos realmente Positivos

... Especificidade = VN / Todos casos realmente  Negativos

95

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

(I) Podemos ter imperfeição na 
separabilidade de classes gerada por
limitações da fronteira separadora
da classe de modelagem empregada: 

fronteira linear
x 

não linear (“curva”) específica 
x 

fronteira universal
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© Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

Capacidade de reconhecimento de padrões 
em casos complexos NÃO LINEARES

Com as RNAs, a hipersuperfície de separação entre 
classes vai muito além dos hiperplanos

A

B

A
A

A
AA

A

A

A
A

B
B

B B

B

BB
B

A

A
A

A

A

A

AA

A

A

A A A A

A
A

A
AA A

A

A

A

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

A

AA
A

A

A

AA

A

A

A

A

A

A

Em verde: fronteiras limitadas (implementadas com poucos nós 
neurais), que levam a alguns erros na classificação automática.  
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A

B

A
A

A
AA

A

A

A
A

B
B

B B

B

BB
B

A

A
A

A

A

A

AA

A

A

A A A A

A
A

A
AA A

A

A

A

Situações de classes com sobreposição parcial no espaço de 
atributos X ; situações de fronteiras de separação difusas ...

A

B

A
A A

AA

A

A

A

A
B

B

B BB

B

B

B

A

AA
A

A

A
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A
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A
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B
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A
A
B
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A
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

.

.

.

. ..

.

.
.

..

..
. ..

.
.

.

xi

xo

.

.

Sobreposição parcial de classes 

.

.
. .

.

.

.
.. .
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.

B A
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

.

.

.

. ..

.

.
.

..

..
. ..

.
.

.

xi

xo

.

.

Sobreposição parcial de classes 

.

.
. .

.

.

.
.. .

.
.

. .
.

. . .. ...
...

.

Exemplo em diagnóstico médico: 

Para certas faixas de valores, 
observamos que mesmo tendo-se 
exatamente o  mesmo resultado 
clínico (tendo-se o mesmo valor de 
“nosso X”) pode ocorrer tanto de um 
indivíduo que obteve tal valor de 
resultado no exame estar SÃO (“nosso 
y = -1”) quanto de um outro com o 
mesmo valor de resultado estar 
ENFERMO (“nosso y = +1”). ... 
Podemos dizer que há  sobreposição 
significativa das duas funções de 
densidade de probabilidade 

fdp1(X|sadio) e fdp2(X|enfermo).

https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (início do vídeo)

pdf1 pdf2
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Matriz de confusão para caracterização de 
desempenho de reconhecedor de padrões

“Classe A”
(sugestão do MLP)

“Classe B” 
(sugestão do MLP)

(Sabidamente)

Classe A
ACA ERA

(Sabidamente)

Classe B
ERB ACB

ACA: padrão da classe A reconhecido como classe A 
ERA: padrão da classe A reconhecido como classe B
ACB: padrão da classe B reconhecido como classe B 
ERB: padrão da classe B reconhecido como classe A

Taxa de Acertos .... Tente calculá-la com base nos  
elementos acima presentes na matriz de confusão

exemplo desenvolvido por Leandro Augusto da Silva

101

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Um parênteses ...  Como 
você generalizaria o 
conceito de matriz de 

confusão para o caso de 3 
classes em vez de duas?

E para 10 classes?

100
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C3

C1

C2

C3

A matriz de confusão quando temos 3 (ou 
mais) classes

.

.

.

. ..

.

.
.

..

..
. ..

.

.

xi

xo

.

.

o

o
oo

o

o

o

o oo

o

o 125 11 2

. 0 285 0

. 26 3 44

Classificação Automática

P
ad

rã
o 

O
ur

o

o . .
C1 C2

Taxa de acertos global = (125+285+44) / 495 = 92%

(... aqui usamos a média simples – não ponderada – supondo o mesmo volume 
de exemplares empíricos nas três classes, C1, C2 e C3! ) 
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Medidas de 
desempenho 

específicas para 
detectores

105

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Casos em que o classificador binário é 
encarado como um detector / identificador 

 Uma das duas classes representa a detecção / o 
reconhecimento / a ocorrência de um dado cenário relevante e 
que está sendo alvo de detecção.

– Por ex: deteção de provável doença num diagnóstico, detecção de 
uma potencial turbulência no mercado, detecção de uma provável 
fraude em curso, detecção de um potencial consumidor de um 
produto, etc etc etc. 

 A outra classe, complementar à anterior, indica a NÃO 
ocorrência de tal cenário

relevante e que está sendo alvo de detecção.
– complementarmente: não há doença provável, não há potencial 

turbulência, não há provável fraude em curso, não é consumidor 
provável, etc etc etc. 

 Nesse claso, uma classe é denominada positiva (= sim, temos 
detecção do cenário alvo) e a outra negativa (= não, o cenário 
alvo não foi detectado) 
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Casos em que o classificador binário é 
encarado como um detector / identificador 

 Assim, em lugar da saída binária do classificador 
automático ser encarada não mais como sendo a 
indicação de uma de duas classes abstratas A e B, mas 
sim como sendo a indicação Positiva (P) do detector ou a 
indicação Negativa (N) do detector, para a ocorrência de 
um alvo específico de interesse na detecção

 E temos expressões específicas associadas aos casos 
de acertos ou erros na classificação automática realizada, 
respectivamente Classificações Verdadeiras (V) e 
Classificações Falsas (F)
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Estendendo termos técnicos relacionados à 
matriz de confusão e suas componentes ...

 Dando destaque a uma das duas classes binárias:     
“Diagnóstico Positivo” / “Diagnóstico Negativo”

 Interpretações em outros contextos que não o médico:
– Alarme de reconhecimento disparado x Alarme em silêncio
– Risco provável previsto x Sem risco previsto
– Necessidade de providência x Normalidade (sem necessidade)
– Oportunidade de ação x Sem destaques que mereçam ação

 Contrastando o diagnóstico perfeito com o diagnóstico 
imperfeito de um exame ou de um autômato: 

Diagnóstico Verdadeiro / Diagnóstico Falso

 Combinações dos diversos cenários VP / FP / VN / FN
– Verdadeiro Positivo; Falso Positivo; 
– Verdadeiro Negativo; Falso Negativo. 
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade

https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vK0w
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade

https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vK0w
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

VP/FN/FP/VN ... Sensibilidade e Especificidade 
(& ROC)

https://www.youtube.com/watch?v=y7Puf75vK0w
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Resumo ... Medidas de qualidade em 
reconhecedores de padrões / detectores

 Taxa de acertos ( % ) 

 Taxa de erros ( % complementar ) 

 Taxa de acertos em separado para as duas classes: 
– ( A x B ) ... Taxas de acerto e de erro para A e p / B

 Em situações em que uma das classes tem o significado de 
diagnóstico positivo e a outra de diagnóstico negativo, temos 
outras taxas consideradas relevantes ... 

 Sensibilidade, Especificidade, etc etc 

... Sensibilidade   = VP / Todos casos realmente Positivos

... Especificidade = VN / Todos casos realmente Negativos
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Mais medidas de 
desempenho específicas 

para detectores

113

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

O conceito de limiar 
ajustável em detectores

112
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Conceito de limiar ajustável como parte do reconhecedor
(sensibilidade ajustável pelo usuário / variável de acordo com 
a circunstância)

 Indo do Reconhecedor / Detector super estressado – detector 
super sensível – ao Reconhecedor / Detector super 
dorminhoco – detector super específico – ... 

(vamos de de 100% diagnósticos P a 100% diagnósticos N)

 Sensibilidade e Especificidade combinadas com o conceito de 
limiar ajustável leva ao conceito da curva ROC ... 
Curva ROC de um reconhecedor com limiar ajustável: 
Mapeamos a evolução dos valores de Sensibilidade e de 
Especificidade para todos os limiares, desde o extremo de 
detecção super sensível (baixo limiar) até o extremo oposto de 
detecção super específica (alto limiar), passando por todos os 
cenários intermediários de limiar.

Estendendo conceitos relacionados à matriz de 
confusão e suas componentes VP,VN, FP, FN ...
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

A função f(X) a perseguir é desconhecida e 
assume valores binários ....

y
+0.5

0.0

-0.5

X

+0.5

0.0

-0.5

X

y Sinal(yrede(X))

> 0
< 0
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A função f(X) a perseguir é desconhecida e 
assume valores binários ....

y
+0.5

0.0

-0.5

X

+0.5

0.0

-0.5

X

y Sinal(yrede(X)-limiar)

> limiar
< limiar

117

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

A função f(X) a perseguir é desconhecida e 
assume valores binários ....

y
+0.5

0.0

-0.5

X

+0.5

0.0

-0.5

X

y Sinal(yrede(X)-limiar)

> limiar
< limiar
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Podemos ter limiar variável em ...

- Redes neurais
- SVMs
- Comitês com composição (Adaboost e outros)
- Decisores estatísticos 
- ...
- ...
- Sempre que houver uma grandeza de “saída” 

comparada com um limiar no estágio final, para 
a geração a classificação da decisão

Positivo versus Negativo 

119

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Aplicando o conceito de 
limiar ajustável a projetos 

concretos
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Carlos – Henrique – Pedro / detector de caracter
(exemplo de limiar ajustável num projeto PSI2672 de 2015)

Conceito de limiar de 
detecção ajustável

121

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

O conceito de curva ROC 
associada ao exercício  
completo do leque de 

valores do limiar ajustável 
em um detector
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https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (início do vídeo)

123

 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Conceito da curva ROC: construção ...
https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (início do vídeo)

De limiares bem baixos –
detetor bem sensível, a 
limiares bem altos –
detetor bem específico

https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (início do vídeo)
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A comparação geral de qualidades de detecção 
associadas as duas ROCs distintas é muitas 

vezes feita pelo contraste dos valores da área 
sob a curva ROC: AUC (área under the curve)
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 - Prof. Emilio Del Moral Hernandez  

Importante lembrete: 

diferentes estratégias de pré –
processamento e mesmo de 

reconhecimento podem levar a 
diferentes desempenhos de detecção 

e portanto a diferentes ROCs
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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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AUC alta – bom discriminador

Comparando diversas ROCs, de detectores distintos ...

https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (fim do vídeo)

As setas indicam 
qualidades cada vez mais 
pobres de discriminação

https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (início do vídeo)
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AUC alta (0.99) – bom discriminador

Comparando diversas ROCs, de detectores distintos ...

https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (fim do vídeo)https://www.youtube.com/watch?v=pA4E2uVHiYo (início do vídeo)

AUC só 0.5 – o pior discriminador
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Exemplo concreto de efeito benéfico do  pré-processamento no contexto de 
Brain Computer Inteface, estudado pelo doutorando Júlio Cesar Saldaña 
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Exemplo de pré-processamento no contexto de Brain Computer 
Inteface, estudado pelo doutorando Júlio Cesar Saldaña 
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Exemplo de pré-processamento no contexto de Brain Computer 
Inteface, estudado pelo doutorando Júlio Cesar Saldaña 
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Contexto: BCI. Duas ROCs contrastando pre-processamento distintos 

em um detetor de pulsos corticais (BCI) com limiar variável

Trabalho do doutorando 
Júlio Cesar Saldaña
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