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Disciplina PSI 3471 – Profs. Emilio e Hae - 2020

 Fundamentos de Sistemas Eletrônicos Inteligentes

 Segundas (7:30) e Quartas feiras (9:20) 

 Sala B2-09  (ou outro outra, em datas específicas)

 Prof. Emilio Del Moral Hernandez

emilio@lsi.usp.br 

 Prof. Hae Y. Kim

hae@lps.usp.br 
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ICONE – EPUSP:  Grupo de Inteligência Computacional, 
Modelagem e Neurocomputação Eletrônica

Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez 

Graduação em Engenharia Elétrica na EPUSP 

Doutorado em Engenharia Elétrica pela 
University of Pennsylvania (Upenn – Philadelphia)

Livre Docente da EPUSP, na àrea de
Neurocomputação Eletrônica e Sistemas Adaptativos

Atuante no IEEE e nas atividades técnicas da IEEE - CIS

Contato: emilio.delmoral@usp.br / emilio@lsi.usp.br
Website do Grupo: https://sites.usp.br/lsi/icone/
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Minha conexão com as temáticas deste curso

 Mestrado (EPUSP, em hw p/ imagens ) e Doutorado (Upenn em RNs)

 Livre Docência em Neurocomputação Eletrônica e Sistemas 
Adaptativos – PSI-EPUSP

 Ensino de disciplinas de graduação e de pós graduação relacionadas 

 Orientações de Mestrado e Doutorado em E.E.

 Orientações de IC e de TCC em E.E.

 Coordenação das pesquisas do grupo ICONE-EPUSP –

Grupo de Inteligência Computacional, Modelagem e

Neurocomputação Eletrônica (https://sites.usp.br/lsi/icone/)

 IEEE Computational Intelligence Society (congressos e periódicos)

... ou seja, contextos de Eng Elétrica e assemelhados ...
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Materiais de apoio às aulas no e-disciplinas 
ATENÇÃO: leitura destes NÃO substitui participação e atividades em sala de aula!

Mesmo o estudo completo do livro texto base (Haykin) não substitui nossos debates e atividades!

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Algumas possibilidades para regressão linear sobre 
dados empíricos do universo de valores (x1,x2,x3, y)....

 Modelagem por reta média, considerando por 
exemplo únicamente a variável x1 como impactante 
significativo no valor esperado para a variável 
dependente y

 Modelagem por plano médio,  considerando duas 
variáveis x1 e x2 como impactantes significativos em y

 Modelagem por hiperplano médio se o  número de 
variáveis que impactam no valor de y for 3 ou maior 
que 3 (x1, x2, x3 etc)

Discutamos em lousa alguma formulação matemática ...
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Relembrando duas classes de aplicação alvo a abordadas no 
curso e iniciando a solução com técnicas LINEARES “(+-)”

 Regressores multivariados lineares e não 

lineares

 Reconhecimento automático de padrões ...

– / discriminadores (ou identificadores) 

lineares e não lineares

aparte formal ... Linear / Afim
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aparte formal ... Linear / Afim, a rigor são diferentes
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aparte formal ... Linear / Afim, a rigor são diferentes

25

26



9

46

46
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Anos de 
vida

Anos de 
educação 

formal

Número de 
filhos

Dias de 
Férias / anoFrequência 

em eventos 
sociais

Frequência 
em eventos 
artísticos

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

Volume de 
bens 

familiares

Grau de 
periculosidade 
da atividade
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Anos de 
vida

Anos de 
educação 

formal

Número de 
filhos

Dias de 
Férias / anoFrequência 

em eventos 
sociais
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em eventos 
artísticos
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Anos de vida 
(“y” contínuo)

Anos de 
educação 

formal (x3) 

Número de 
filhos

Dias de 
Férias / ano

Volume de 
bens 

familiares (x2) 

Grau de 
periculosidade 

da atividade (x1)  

Frequência 
em eventos 

sociais

Frequência 
em eventos 
artísticos

Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw) 

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

máquina”)

estimação 
de valor 
para o y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

48
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1) Quais as dimensões dos vetores de entrada e saída neste regressor exemplo? 
2) Qual a precisão esperada? (o erro será zero em y estimado?) 

3) Como coletaríamos os dados empíricos? 
4) Qual a utilidade da estimação de y dado X? 

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Relembrando as duas classes de aplicação alvo 
a serem abordadas no curso

 Regressão multivariada (linear e não linear)

 Reconhecimento automático de padrões ...
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Passemos agora a elaborar uma 
situação hipotética de 

reconhecimento de padrões 
(y discreto), em lugar de 
regressão multivariada (y 

contínuo) ...
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Saldo 
Bancário 

médio

Pendências 
de impostos 

Salário 
Médio

Medida de confiabilidade de 
crédito do indivíduo segundo 

agência XYZ

Consumidor de 
Baixo Risco de 
Inadimplência

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

Consumidor 
Influenciável 

por 
propaganda

Micro-
empreendedor de 

sucesso 
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Saldo 
Bancário 

médio

Pendências 
de impostos 

Salário 
Médio

Medida de confiabilidade de 
crédito do indivíduo segundo 

agência XYZ

Consumidor de 
Baixo Risco de 
Inadimplência

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

Consumidor 
Influenciável 

por 
propaganda

Micro-
empreendedor de 

sucesso 
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Saldo 
Bancário 

médio (x1)

Pendências 
de impostos 

(x3) 

Salário 
Médio (x4)

Consumidor 
Influenciável 

por 
propaganda

Medida de confiabilidade de 
crédito do indivíduo segundo 

agência XYZ (x2)

Consumidor que 
honra(rá) crédito 

solicitado 
(“y” binário”)

Micro-
empreendedor de 

sucesso 

Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens
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Detector / reconhecedor multivariado 
(em sw, fw ou hw) 

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

máquina”)

decisão 
binária y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Abrindo o leque de aplicações alvo a serem 
abordadas no curso

 Regressão multivariada (linear e não linear)

 Reconhecimento automático de padrões ...

– Detecção de padrões relevantes: reconhecimento binário

– Reconhecimento multiclasses

58

59



15

60

60
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

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

Universo de objetos observados ... 

62
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Uma metáfora para a tarefa de classificação de padrões  
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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Detector / reconhecedor / classificador multivariado 
(em sw, fw ou hw) 

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

máquina”)

detecção /
reconhecimento 
/ classificação 
(y discreto), 

dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Avançando para outro tópico ... 

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns dos focos / classes específicas de 
aplicação que são alvos do 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
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Neurônio Artificial - inspirado no biológico 
(ou também chamado de “nó” da rede neural)

y = tgh (  wi xi ) 
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PSI3472 
Conc. E Impl.
eletiva no 2º 

Semestre 
do 4º ano

PSI3422 
Lab. de Sist. 
Eletrônicos
2º sem 4º 

PSI3571
Rec. Padrões e 
Intel. Comput.

eletiva no 
5º ano

PSI3471
(fundamentos)

... algumas outras disciplinas PSI em sistemas 
eletrônicos inteligentes ou fortemente relacionadas

... E também:
- Disciplinas em imagens eletivas de 5º ano
- Disc. em Proc. de Voz – eletiva do 5º 
- Disc. em filragem adaptativa de 4º e 5º  
- Disc. em embarcados eletrivas de 4º e 5º 
- Disc optativa em Sistemas Cognitivos

.... Outras ...
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74



19

75

75
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... Relação com as demais linhas formativas da 
ênfase Eletrônica e Sistemas 

Processa-
mento de 

Sinais

Micro e 
Nano

/ Eletrônica

Sistemas 
Embarcados

Comunicação

Sistemas 
Eletrônicos 
Inteligentes

76

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

Redes Neurais Artificiais

São sistemas computacionais, de implementação em hardware 
ou software, que imitam as habilidades computacionais do 
sistema nervoso biológico, usando um grande número de 
processadores simples (neurônios artificiais) e 
interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

 A estrutura de processamento microscópico (processamento 
de informação de neurônios individuais)

 Em algum grau, aspectos da organização de redes neurais 
biológicas

 Aspectos de plasticidade sináptica e do aprendizado através 
de exemplos (através de casos)
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Dentrites

Soma

Axon 
(active cell 
membrane)

The biological neuron

Axon 
Hillock

(figura modificada da internet)

78

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

Sinapses

(figura extraída da internet)
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Action Potential Generation and Propagation 
(no Axônio e ramificações axonais)

(figura extraída da internet)

80

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

iu
ij

Spike reception

(Slide from Gerstner’s webpage)

79
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

iu
ij

Spike reception and integration



(Slide from Gerstner’s webpage)

threshold 

82

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

Phenomenology of spike generation

iu
ij



Threshold Spike emission
(Action potential)

threshold 

(Slide from Gerstner’s webpage)

Spike reception and integration
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83

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

Freq. De Pulsos
(potenciais de ação)

Estímulo Sublimiar

(Freq. Sat.)

Depolarização da
Membrana

Saturação

Tempo

Potenciais de Ação

... Vendo com mais detalhe ... a relação entre 
estímulo global e atividade na saída não é linear: 

84

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

Integrate-and-fire Model

iu
i



)(tRIuu
dt

d
ii 

  tui Fire+reset

Linear

Não linear

Spike emission

resetI

j

(Slide from Gerstner’s 
webpage)
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Neurônio Artificial - inspirado no biológico 
(ou também chamado de “nó” da rede neural)

y = tgh (  wi xi ) 
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Computação linear e não linear, 
com codificação frequencial

y = fT (  wi xi ) 

estímulos 
sublimiar

(Freq. Sat.) 

Volume de
Estímulo

Saturação

x0

xN 

SAÍDA

y

x0
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y
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Computação linear e não linear, 
com codificação frequencial

y = fT (  wi xi ) 

estímulos 
sublimiar

(Freq. Sat.) 

Volume de
Estímulo

Saturação

-1,5

-1

-0,5

0

0,5

1

1,5

-6 -4 -2 0 2 4 6

x0

xN 

SAÍDA

y

x0

SAÍDA

y

90

90
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Computação linear e não linear, 
com codificação frequencial

y = fT (  wi xi ) 

estímulos 
sublimiar

(Freq. Sat.) 
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Caso particular do nó com comportamento linear 
… fT(arg) = k.arg

y = fT (  wi xi -  ) 
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Caso particular do nó com comportamento binário 
… fT(arg) = sign(arg)

y = fT (  wi xi -  ) 
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Um pioneiro … o Perceptron: y=sinal( wi xi - )
(função de transferência tipo “degrau”)

 Viabiliza a classificação de padrões com 
separabilidade linear

 O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma a 
encontrar o hiperplano de separação adequado

 Aprendizado por conjunto de treinamento

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

Hiperplano 
Separador

Exemplos - de
Pares (x0;x1) -
da classe A 

Exemplos - de
Pares (x0;x1) -
da classe B
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E se a saída do nosso problema não for digital?
O “Perceptron Contínuo”: y=tgh( wi xi - ) 

 Que problemas de entradas contínuas  conseguimos 
atacar usando uma função de transferência tangente 
hiperbólica)

xi

xo

Hiperplano 
em que y=0

W.X > 0
y > 0

W. X < 0
y < 0

y

vetor W

93
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Sugestão: Instale o MBP e digite “3-1” no campo 
Topology (ou antes veja os tutoriais)
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http://mbp.sourceforge.net/    ...
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Depois escolha a função de ativação do nó neural

100

100
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Indo além do neurônio “camaleão” simples 
Uma rede neural com 3 nós neurais ...

97
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Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens

Vamos pensar em nossos próprios desafios 
de regressão multivariada (com, digamos 

ao menos 4 variáveis de “entrada” no 
modelo) para a previsão / estimação de 

alguma grandeza relevante?
Façamos isto no contexto de Eletrônica & 

Sistemas / ou de Sua ênfase.

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS

E ENTREGA ESCRITA

102
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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 detecção / 

reconhecimento automático relevante?
Façamos isto no contexto de Eletrônica & 

Sistemas / ou de Sua ênfase.

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS

E ENTREGA ESCRITA

101
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-1) Sua ênfase – sua Engenharia 
0) Quais são os seus x´s e o seu y? (que grandezas / a medidas de que correspendem?)

1) Quais as dimensões dos vetores de entrada e saída neste seu regressor? 
2) Qual a precisão esperada? (o erro será zero em y estimado?) 

3) Como você coletaria os dados empíricos com observações / pares (X;y)? 
4) Qual a utilidade do seu regressor? (Qual a utilidade da estimação de y CONTÍNUO dado X? ) 

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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104

-1) Sua ênfase – sua Engenharia 
0) Quais são os seus x´s e o seu y? (que grandezas são ? / a medidas de que correspondem?)

1) Quais as dimensões dos vetores de entrada e saída neste seu detector / reconhecedor? 
2) Porque a taxa de acerto esperada é menor que 100%? 

3) Como você coletaria os dados empíricos com observações / pares (X;y)? 
4) Qual a utilidade do seu detector/reconhecedor? (Qual a utilidade da estimar esse y_BINÁRIO dado X? ) 

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Formalizar uma ideia possível 
para seu TCC envolvendo 

regressão multivariada e/ou 
reconhecimento / detecção (y 

binário) de padrões 
multivariados (X com muitas 

dimensões)

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS

E ENTREGA ESCRITA

PRELIMINAR, para 
você já ir pensando ...
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