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Aula 5: O Problema do Overfitting e
Diagnóstico de Modelos

Aléssio Miranda Júnior

Agosto - 2026/2

O que você verá neste capítulo
Atingir alta acurácia nos dados de treinamento pode conduzir a conclusões
precipitadas sobre a eficácia real de uma rede neural. Neste capítulo, anali-
saremos o fenômeno do Overfitting (Sobreajuste), formalizaremos a divisão
metodológica dos dados em conjuntos de Treino, Validação e Teste para
prevenir o vazamento de dados (Data Leakage), e apresentaremos as abor-
dagens de monitoramento que permitem diagnosticar, em tempo real, se o
modelo está generalizando padrões ou apenas memorizando ruídos amos-
trais.

1 O Problema da Memorização
Ao implementar classificadores em tarefas práticas, é comum observar o mo-
delo atingir taxas elevadas de acerto no conjunto de treinamento. Contudo,
em Machine Learning, um alto desempenho intra-amostral não garante que
a rede tenha extraído os princípios geradores do problema. O modelo pode
simplesmente ter memorizado as respostas específicas daquele conjunto de
dados — comportando-se como um estudante que decora o gabarito de exa-
mes anteriores, mas falha ao resolver problemas inéditos.

Essa deficiência caracteriza o Overfitting (Sobreajuste). Ele se manifesta
quando a capacidade paramétrica da rede neural é desproporcional ao vo-
lume de dados disponível ou quando o processo de treinamento se estende
excessivamente. Nesses cenários, a rede passa a modelar os “ruídos” (imper-
feições, anomalias e flutuações aleatórias presentes no dataset) em vez de
focar nos padrões estruturais e representativos. Consequentemente, ao ser
exposto a dados inéditos em ambiente de produção, o modelo apresenta
severa degradação de desempenho.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/


Ve
rs

ão
co

m
p

ila
d

a
em

2
9

d
e

se
te

m
b

ro
d

e
2

0
2

6
–

C
ap

ít
u

lo
is

ol
ad

o
d

o
liv

ro
.

A
cesse

a
versão

com
p

leta
em

:https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
1 O PROBLEMA DA MEMORIZAÇÃO 2

• Teoria: O Dilema Viés-Variância (Bias-Variance Tradeoff)

O Overfitting é uma consequência direta do Dilema Viés-Variância, formali-
zado na teoria estatística do aprendizado. Todo modelo preditivo está sujeito
a duas fontes principais de erro de generalização:

• Viés (Bias): O erro sistemático introduzido por um modelo excessiva-
mente simplificado, incapaz de capturar a complexidade estrutural dos
dados (ex.: utilizar uma função linear para modelar um comportamento
quadrático). Modelos com alto viés sofrem de Underfitting.

• Variância (Variance): O erro decorrente da sensibilidade excessiva do mo-
delo às flutuações amostrais específicas do conjunto de treinamento. Mo-
delos com alta variância sofrem de Overfitting.

O objetivo central do ajuste da arquitetura é localizar o ponto de equilíbrio
ótimo: assegurar flexibilidade suficiente para capturar os padrões relevantes,
sem incorporar o ruído estatístico.

x

y

Underfitting
(Alto Viés)

x

y

Ajuste Ótimo
(Equilíbrio)

x

y

Overfitting
(Alta Variância)

Figura 1: Analogia geométrica do ajuste: à esquerda, o modelo linear falha em capturar a curvatura real dos dados
(alto viés); ao centro, o ajuste suave generaliza a tendência subjacente; à direita, a regressão oscila bruscamente para
forçar a passagem por cada ponto individual (alta variância).

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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2 DIVISÃO DE DADOS 3

Complexidade do Modelo

Erro

Viés

Variância

Equilíbrio Ótimo

Simples (Underfit) Complexo (Overfit)

Figura 2: O Dilema Viés-Variância: modelos com capacidade insuficiente erram por viés alto (azul), enquanto ar-
quiteturas superdimensionadas falham por variância excessiva (vermelho). O ponto ótimo minimiza o erro total e
maximiza a generalização.

Na prática, a ocorrência de Overfitting está associada a três fatores princi-
pais:

1 Desproporção entre Capacidade e Volume de Dados: A utilização de
arquiteturas com elevada capacidade paramétrica (milhões de pesos) trei-
nadas sobre conjuntos amostrais reduzidos propicia a memorização indivi-
dual das instâncias.

2 Treinamento Excessivo: A extensão do treinamento por um número ex-
cessivo de épocas, mesmo em modelos adequadamente dimensionados,
conduz à absorção progressiva dos ruídos locais.

3 Viés de Representatividade Amostral: Caso o conjunto de treinamento
não reflita adequadamente a distribuição estatística da população real, o
modelo tenderá a assimilar as particularidades exclusivas daquela amostra.

O fenômeno oposto — o Underfitting (Subajuste) — caracteriza-se pela
incapacidade do modelo de assimilar os padrões fundamentais dos dados,
resultando em desempenho deficiente tanto no treinamento quanto na vali-
dação. O diagnóstico do Underfitting é tipicamente direto, enquanto o Over-
fitting apresenta perdas mínimas no treino, mas entra em colapso diante de
dados inéditos.

2 Divisão de Dados: Treino, Validação e Teste
A metodologia padrão para diagnosticar e mitigar o sobreajuste consiste em
particionar os dados disponíveis em subconjuntos disjuntos, garantindo que
o modelo seja avaliado exclusivamente sobre instâncias que não participaram
do ajuste dos pesos.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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2 DIVISÃO DE DADOS 4

Dataset Completo (100% das instâncias disponíveis)

Treinamento (70%)
Ajuste iterativo dos pesos W e b
(Cálculo de perda e retropropagação)

Validação
(15%)

Monitora
val_loss

(Guia Early Stopping)

Teste (15%)
Avaliação

Cega Final
(Avaliação

final isolada)

Figura 3: Particionamento metodológico dos dados: o conjunto de Treino calibra os parâmetros livres da rede; a
Validação monitora o erro a cada época para diagnosticar sobreajuste e guiar a regularização; e o Teste fornece a
avaliação imparcial final quando permanece isolado de decisões de modelagem.

A divisão metodológica organiza o conjunto de dados em três partições
funcionais:

• Conjunto de Treinamento (Train): Representa a maior fatia dos dados (tipi-
camente 70% a 80%). É utilizada exclusivamente para o ajuste iterativo dos
pesos da rede neural através do cálculo da perda (loss) e da retropropagação
do gradiente.

• Conjunto de Validação (Validation): Corresponde a uma proporção menor
(frequentemente entre 10% e 15%). É avaliado ao final de cada época de
treinamento para mensurar a capacidade de generalização do modelo. É
crucial notar que os dados de validação não atualizam os pesos direta-
mente; servem unicamente para o monitoramento empírico da métrica de
erro (val_loss) e para a calibração de hiperparâmetros.

• Conjunto de Teste (Test): Compreende a parcela restante dos dados (10%
a 15%), a qual deve permanecer estritamente isolada até a fase final da
modelagem. A sua finalidade é fornecer uma estimativa imparcial do de-
sempenho em dados não vistos. Esse isolamento não previne sozinho o
data leakage: também é preciso ajustar transformações apenas no treino
e respeitar grupos, tempo e duplicatas.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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3 DIAGNÓSTICO GRÁFICO 5

▶ Prática: A Implementação Computacional via Scikit-Learn

A partição sistemática dos dados é executada em duas etapas pela função
train_test_split da biblioteca scikit-learn:

1 from sklearn.model_selection import train_test_split
2

3 # Primeiro passo: isolamento do conjunto de Teste (15%)
4 X_temp , X_test , y_temp , y_test = train_test_split(
5 X, y, test_size =0.15 , random_state =42, stratify=y
6 )
7

8 # Segundo passo: subdivisao do conjunto remanescente (70% treino ,
~15% validacao)

9 X_train , X_val , y_train , y_val = train_test_split(
10 X_temp , y_temp , test_size =0.176 , random_state =42, stratify=

y_temp
11 )

A configuração do parâmetro random_state=42 fixa a semente do gerador
pseudoaleatório, assegurando que a divisão seja estritamente reprodutível
entre diferentes execuções.

3 O Gráfico do Overfitting
Durante o treinamento no framework Keras, a definição do parâmetro
validation_data permite registrar a evolução temporal de duas métricas a
cada época: o loss (perda de treinamento) e o val_loss (perda de validação).

Em um regime de aprendizado saudável, ambas as curvas declinam de
forma correlacionada. Contudo, em decorrência do sobreajuste, observa-se
uma divergência característica: o erro de treinamento (loss) prossegue em
declínio contínuo (indicando memorização crescente), enquanto o erro de
validação (val_loss) atinge um ponto de mínimo e, subsequentemente, passa
a registrar elevação sustentada.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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3 DIAGNÓSTICO GRÁFICO 6

Épocas

Perda (Loss)

loss

val_loss

Mínimo da
Validação

Reg. de General.Reg. de Memori.

Figura 4: Assinatura gráfica típica de Overfitting: a curva azul (loss) decresce continuamente, enquanto a curva
vermelha (val_loss) atinge um mínimo e passa a subir. Esse padrão é um sinal diagnóstico, que deve ser investigado
junto com dados, divisão e métricas.

A transição em que a função val_loss atinge seu mínimo e passa a apre-
sentar elevação sustentada é um sinal de sobreajuste. A partir desse marco,
épocas adicionais podem degradar a generalização, apesar da redução con-
tínua do erro intra-amostral. Como o mesmo padrão também pode refletir
divisão inadequada, mudança de distribuição ou rótulos ruidosos, a investiga-
ção deve considerar o contexto do experimento. A tabela a seguir sistematiza
assinaturas operacionais e ações de engenharia correspondentes:

Estado do Modelo Evolução do loss Evolução do val_loss Ação Recomendada

Underfitting Elevado e estagnado Elevado e estagnado Aumentar capacidade da rede

Ajuste Adequado Decréscimo progressivo Decréscimo correlacionado Prosseguir o treinamento

Início de Overfitting Decréscimo contínuo Estagnação em platô Monitorar atentamente (paciência)

Overfitting Severo Limite assintótico a zero Tendência de elevação Interromper e aplicar regularização

Tabela 1: Matriz de diagnóstico e tomada de decisão operacional baseada na evolução das perdas.

A partir da ocorrência da inflexão, a submissão do modelo a épocas adicio-
nais induzirá perdas graduais em capacidade de inferência sobre distribuições
externas.

△ Importante: A Divergência de Desempenho (Acurácia)

A análise isolada da acurácia no conjunto de treinamento constitui grave
equívoco metodológico. Um modelo que atinge 99% de acurácia no treino,
mas registra apenas 62% na validação, sofre de sobreajuste severo. O hiato
(gap) de 37 pontos percentuais entre as duas métricas é o indicador direto
de que o modelo memorizou particularidades da amostra em vez de apren-
der regras generalizáveis.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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4 TÉCNICAS DE MITIGAÇÃO 7

3.1 Cenários de Memorização Funcional
Embora o Overfitting represente o principal entrave preditivo no processa-
mento de dados estocásticos, a memorização estruturada dos dados pode
configurar objetivo legítimo em contextos específicos:

• Mapeamento de Domínios Finitos e Fechados: Quando o espaço amos-
tral engloba a totalidade dos estados intrínsecos do problema (ex.: mape-
amento exaustivo de tabelas verdade ou regras completas de sistemas fi-
nitos), não há necessidade inferencial. A rede atua como uma estrutura
eficiente de consulta e mapeamento determinístico.

• Factualidade em Grandes Modelos de Linguagem (LLMs): A preservação
da exatidão na recuperação de elementos determinísticos (como capitais
de países, datas históricas ou constantes físicas) exige memorização precisa,
atuando em harmonia com a abstração sintática e semântica.

• Sistemas de Detecção de Anomalias (Autoencoders): Em cibersegurança
e controle de qualidade, modelos são ajustados prioritariamente sobre
amostras de tráfego regular ou componentes íntegros. Ao memorizar a
assinatura do padrão normal, desvios decorrentes de ataques ou defeitos
inéditos elevam significativamente o erro de reconstrução, atuando como
alarme imediato.

• Watermarking de Modelos: Inserção proposital de padrões discretos nos
dados de calibração para forçar o aprendizado de assinaturas exclusivas,
permitindo auditorias de propriedade intelectual contra derivações não
autorizadas.

O sobreajuste só é indesejável quando buscamos a dedução estatística de
regras gerais; ele se torna um recurso valioso quando o propósito é a com-
pressão ou o mapeamento determinístico.

4 Técnicas Iniciais de Mitigação: Regularização
A constatação de sobreajuste nas curvas de aprendizado exige a aplicação de
contra-medidas, consubstanciadas no escopo da Regularização — estraté-
gias algorítmicas que introduzem restrições ao processo de otimização para
conter a memorização de ruídos. Duas abordagens fundamentais que imple-
mentaremos na sequência do curso são:

• Early Stopping (Parada Antecipada): Procedimento de controle que moni-
tora sistematicamente a métrica val_loss. Ao constatar a elevação susten-
tada do erro de validação, o algoritmo suspende o treinamento e restaura
os pesos associados ao ponto de mínimo histórico.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 CONCLUSÃO 8

• Dropout (Desativação Aleatória): Mecanismo estocástico no qual, a cada
chamada de treinamento, normalmente por mini-lote, desativa-se aleatori-
amente uma fração das ativações da camada. Essa intervenção reduz coa-
daptações excessivas entre unidades e pode favorecer representações mais
robustas.

✔ Takeaways

• O Overfitting define-se pela convergência da rede a ruídos específicos do
treino, resultando em acurácia elevada intra-amostral e degradação em
dados inéditos.

• O ajuste ótimo obedece ao equilíbrio do Dilema Viés-Variância: supe-
rando o erro estrutural (alto viés) sem incorrer em hipersensibilidade amos-
tral (alta variância).

• O particionamento dos dados em subconjuntos mutuamente exclusivos
(Treino, Validação e Teste) é a prática padrão indispensável para prevenir
o Data Leakage.

• A assinatura gráfica do Overfitting é a divergência entre métricas: o de-
créscimo contínuo de loss acompanhado da elevação de val_loss a partir
do ponto de inflexão.

• Técnicas de Regularização, notadamente o Early Stopping e o Dropout,
constrangem o espaço de busca dos pesos e estabilizam a generalização.

5 Conclusão
O monitoramento contínuo da perda de validação durante o treinamento é
preceito fundamental da engenharia de Machine Learning. A ausência de
validação independente conduz ao risco de implantar modelos sobreajusta-
dos em produção — mascarados por desempenhos artificiais no laboratório,
porém estatisticamente ineficazes na operação real.

No próximo capítulo, examinaremos a fundamentação matemática e a im-
plementação prática das técnicas de Regularização com Dropout, regulari-
zação L1/L2 e Early Stopping no framework Keras.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 CONCLUSÃO 9

✎ Questões: Autoavaliação

1 [Direta] Um modelo Keras atinge 98% de acurácia no treinamento e declina para 61%
na validação. Diagnostique a causa desse comportamento e explique o que a diferença
indica sobre a capacidade de generalização da rede.

2 [Direta] Estabeleça a distinção metodológica entre a funcionalidade do conjunto de
Validação e o isolamento do conjunto de Teste ao longo do treinamento.

3 [Direta] Em termos de comportamento das curvas de perda (loss vs. val_loss), como o
engenheiro identifica o instante ótimo de interrupção do treinamento?

4 [Reflexiva] Uma equipe técnica treinou um classificador de diagnóstico médico com
99% de acurácia no treino. A gerência quer colocá-lo imediatamente em operação hos-
pitalar. Quais argumentos técnicos e metodológicos você apresentaria para exigir vali-
dação prévia em dados de teste independentes?

5 [Reflexiva] O Overfitting é sempre prejudicial? Cite e fundamente um cenário prático
em que a memorização precisa dos dados de treinamento é aceitável ou desejável.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 CONCLUSÃO 10

Lab. 05: Classificação Multiclasse e Overfitting

⋆ Objetivo do Laboratório

No Lab 04, você construiu um pipeline industrial de classificação binária
com Keras. Hoje você enfrenta dois desafios simultâneos: primeiro, vai provo-
car deliberadamente o Overfitting para entender visualmente a diferença
entre “aprender” e “decorar”; depois, vai migrar da Sigmoid para a Softmax,
expandindo sua rede para classificar múltiplas classes ao mesmo tempo.
Ao final, você saberá responder: “meu modelo tira 99% no treino e 55% no
teste — o que aconteceu?”

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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6 PARTE 1: O PROBLEMA E — ESTILO MARATONA 11

6 Parte 1: O Problema E — Estilo Maratona

Problema E: O Detector de Anomalias da Indústria
4.0
Contexto: A fábrica SmartFactory instalou 10 sensores IoT em sua linha de
produção. Cada sensor registra leituras contínuas (vibrações, temperaturas,
pressões). Os engenheiros precisam de um classificador que identifique se
uma peça saiu com defeito ou está aprovada. Porém, os dados dos sensores
são ruidosos — cerca de 10% dos rótulos históricos estão errados (peças boas
marcadas como defeituosas e vice-versa). Sua missão tem duas fases:

Fase A — Diagnóstico: Construir uma rede propositalmente superdimen-
sionada (256-128-64 neurônios para apenas 500 amostras), treiná-la por
300 épocas e provocar Overfitting. O objetivo é produzir o gráfico de diag-
nóstico que comprova visualmente o sobreajuste.

Fase B — Multiclasse: Expandir o classificador de 2 classes (binário: de-
feito/ok) para 3 classes usando Softmax — agora a peça pode ser Aprovada,
Defeito Menor ou Defeito Crítico.

Modelo de Entrada (X): Vetor com 10 leituras de sensores (valores contínuos
normalizados):

• x1 . . . x5: Sensores informativos (correlação real com o defeito)

• x6 . . . x8: Sensores redundantes (combinações lineares dos anteriores)

• x9, x10: Sensores ruidosos (dados espúrios sem utilidade)

Modelo de Saída:

• Fase A (Binário): ŷ ∈ {0, 1} via Sigmoid — Aprovada ou Defeito

• Fase B (Multiclasse): ŷ ∈ {0, 1, 2} via Softmax — 3 categorias de qualidade

Critérios de Aprovação:

1 Fase A: Gap (acurácia treino − acurácia validação) > 5% (Overfitting
confirmado)

2 Fase B: Acurácia multiclasse no teste > 50% (acima do baseline aleatório
de 33%)

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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7 PARTE 2: GERANDO O DATASET COM RUÍDO (8 MIN) 12

7 Parte 2: Gerando o Dataset com Ruído (8 min)
Para provocar Overfitting genuíno, precisamos de um dataset com ruído con-
trolado. O parâmetro flip_y=0.1 troca 10% dos rótulos aleatoriamente — si-
mulando o caos de dados industriais reais.

Crie o arquivo src/overfitting_lab.py:

1 import numpy as np
2 import os
3 os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL ’] = ’2’
4

5 import matplotlib
6 matplotlib.use(’Agg’)
7 import matplotlib.pyplot as plt
8 from sklearn.datasets import make_classification
9 from sklearn.model_selection import train_test_split

10 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
11 from tensorflow.keras.models import Sequential
12 from tensorflow.keras.layers import Dense
13 from tensorflow.keras.utils import to_categorical
14

15 # Dataset: 500 amostras , 10 features , 2 classes (com ruído!)
16 X, y = make_classification(
17 n_samples =500, n_features =10,
18 n_informative =5, n_redundant =3,
19 random_state =42, flip_y =0.1 # 10% de rótulos trocados
20 )
21

22 # Divisão treino/teste
23 X_train , X_test , y_train , y_test = train_test_split(
24 X, y, test_size =0.2, random_state =42, stratify=y)
25

26 # Normalização
27 scaler = StandardScaler ()
28 X_train_norm = scaler.fit_transform(X_train)
29 X_test_norm = scaler.transform(X_test)

• Teoria: Por que flip_y=0.1?

O parâmetro flip_y troca aleatoriamente 10% dos rótulos. Na indústria, isso
é equivalente a erros humanos de classificação no banco de dados. Uma
rede pequena “ignora” essas anomalias e aprende o padrão geral; uma rede
superdimensionada tenta “explicar” cada uma delas, criando contorções
absurdas — o clássico Overfitting.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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8 PARTE 3: A REDE SUPERDIMENSIONADA (10 MIN) 13

8 Parte 3: A Rede Superdimensionada (10 min)

Construa uma rede propositalmente grande demais para o problema. Com
10 features e 400 amostras de treino, uma rede com 256 neurônios na pri-
meira camada é colossal — perfeita para decorar.

Entrada (10)

x1

x2

...

x10

Oculta 1 (256)

...

ReLU

Oculta 2 (128)

...

ReLU

Oculta 3 (64)

...

ReLU

Saída (1)

ŷ

Sigmoid

Total: (10 × 256 + 256) + (256 × 128 + 128) + (128 × 64 + 64) + (64 × 1 + 1)

= 2.816 + 32.896 + 8.256 + 65 = 44.033 parâmetros!

△ Importante: A Armadilha Proposital

Esta rede tem 44.033 parâmetros treináveis para apenas 400 amostras
de treino. É como contratar 44 mil funcionários para processar 400 pedidos
— a maioria ficará ociosa e começará a “inventar trabalho” (decorar ruído). A
razão parâmetros/amostras (110 : 1) é absurda e garantirá o Overfitting.

Adicione ao seu arquivo:

1 def criar_rede_gigante ():
2 """Rede absurdamente grande para 10 features."""
3 model = Sequential ()
4 model.add(Dense (256, activation=’relu’, input_shape =(10,)))
5 model.add(Dense (128, activation=’relu’))
6 model.add(Dense (64, activation=’relu’))
7 model.add(Dense(1, activation=’sigmoid ’))
8

9 model.compile(
10 optimizer=’adam’,
11 loss=’binary_crossentropy ’,
12 metrics =[’accuracy ’]
13 )
14 return model

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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10 PARTE 5: PLOTANDO AS CURVAS DE DIAGNÓSTICO (10 MIN) 14

9 Parte 4: Treinamento com Monitoramento (10
min)

Treine por 300 épocas e capture o objeto history — a “caixa preta” do Keras
que registra loss e acurácia a cada época, tanto no treino quanto na validação:

1 modelo = criar_rede_gigante ()
2

3 # Treinar com validation_split para monitorar overfitting
4 historico = modelo.fit(
5 X_train_norm , y_train ,
6 epochs =300,
7 batch_size =16,
8 validation_split =0.2, # 20% do treino vira validação
9 verbose =0

10 )
11

12 # Extrair as curvas de aprendizado
13 loss = historico.history[’loss’]
14 val_loss = historico.history[’val_loss ’]
15 acc = historico.history[’accuracy ’]
16 val_acc = historico.history[’val_accuracy ’]

A. O que Esperar: Assinatura do Overfitting
Antes de plotar, entenda o padrão que você deve observar. A tabela abaixo
mostra os marcos típicos durante o treino da rede superdimensionada:

Época Loss Treino Loss Valid. Acc Treino Acc Valid. Diagnóstico

1–30 ↓↓ ↓↓ ↑↑ ↑↑ Aprendizado real
30–80 ↓ ≈ estável ↑ ≈ estável Ponto de inflexão

80–300 ↓↓ ↑↑ → 99% ↓ Overfitting!

A “assinatura” do Overfitting é inconfundível: a loss de treino continua caindo
(a rede memoriza cada exemplo), mas a loss de validação sobe (ela não gene-
raliza para dados novos). O gap cresce monotonicamente.

10 Parte 5: Plotando as Curvas de Diagnóstico
(10 min)

Crie o gráfico que é a “radiografia” do Overfitting:

1 def plotar_diagnostico(loss , val_loss , acc , val_acc):
2 """Gera o gráfico de diagnóstico de Overfitting."""
3 fig , (ax1 , ax2) = plt.subplots(1, 2, figsize =(14, 5))
4 epocas = range(1, len(loss) + 1)

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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11 PARTE 6: MIGRANDO PARA MULTICLASSE COM SOFTMAX (7 MIN)15

5

6 # Gráfico 1: Loss
7 ax1.plot(epocas , loss , ’b-’, label=’Loss (Treino)’,
8 linewidth =1.5)
9 ax1.plot(epocas , val_loss , ’r-’,

10 label=’Val Loss (Validação)’, linewidth =1.5)
11 ax1.set_title(’Curvas de Perda ’)
12 ax1.set_xlabel(’Épocas’)
13 ax1.set_ylabel(’Loss’)
14 ax1.legend ()
15 ax1.grid(True , alpha =0.3)
16

17 # Gráfico 2: Accuracy
18 ax2.plot(epocas , acc , ’b-’, label=’Accuracy (Treino)’,
19 linewidth =1.5)
20 ax2.plot(epocas , val_acc , ’r-’,
21 label=’Val Accuracy (Validação)’, linewidth =1.5)
22 ax2.set_title(’Curvas de Acurácia’)
23 ax2.set_xlabel(’Épocas’)
24 ax2.set_ylabel(’Accuracy ’)
25 ax2.legend ()
26 ax2.grid(True , alpha =0.3)
27

28 plt.tight_layout ()
29 plt.savefig(’overfitting.png’, dpi =150)
30 plt.close()
31 print("Gráfico salvo: overfitting.png")

• Teoria: O que Observar no Gráfico

• No gráfico de Loss: a linha azul (treino) cai até quase zero, mas a vermelha
(validação) atinge um mínimo e depois sobe — é a “boca de jacaré” do
Overfitting.

• No gráfico de Accuracy: a acurácia de treino chega a 99%+, mas a de
validação estagna ou cai.

• O gap entre treino e validação é o indicador direto da gravidade do sobre-
ajuste.

11 Parte 6: Migrando para Multiclasse com
Softmax (7 min)

Agora que você diagnosticou o Overfitting no problema binário, é hora de
expandir para 3 classes. A tabela abaixo mostra exatamente o que muda:

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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11 PARTE 6: MIGRANDO PARA MULTICLASSE COM SOFTMAX (7 MIN)16

Componente Binário (Fase A) Multiclasse (Fase B)

Saída da rede 1 neurônio (Sigmoid) 3 neurônios (Softmax)
Função de ativação sigmoid softmax
Função de perda binary_crossentropy categorical_crossentropy
Formato do target y ∈ {0, 1} One-Hot: [1, 0, 0], [0, 1, 0], [0, 0, 1]

Adicione ao seu arquivo a versão multiclasse:

1 # === FASE B: MULTICLASSE COM SOFTMAX ===
2 X_multi , y_multi = make_classification(
3 n_samples =500, n_features =10,
4 n_informative =5, n_redundant =3,
5 n_classes=3, n_clusters_per_class =1,
6 random_state =42, flip_y =0.05
7 )
8

9 X_train_m , X_test_m , y_train_m , y_test_m = train_test_split(
10 X_multi , y_multi , test_size =0.2, random_state =42)
11

12 scaler_m = StandardScaler ()
13 X_train_m_norm = scaler_m.fit_transform(X_train_m)
14 X_test_m_norm = scaler_m.transform(X_test_m)
15

16 # Converter target para One -Hot Encoding
17 y_train_cat = to_categorical(y_train_m , num_classes =3)
18 y_test_cat = to_categorical(y_test_m , num_classes =3)
19

20 def criar_rede_multiclasse ():
21 """Rede para 3 classes com Softmax."""
22 model = Sequential ()
23 model.add(Dense (32, activation=’relu’, input_shape =(10,)))
24 model.add(Dense (16, activation=’relu’))
25 model.add(Dense(3, activation=’softmax ’)) # 3 classes!
26

27 model.compile(
28 optimizer=’adam’,
29 loss=’categorical_crossentropy ’, # Multiclasse!
30 metrics =[’accuracy ’]
31 )
32 return model

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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12 PARTE 7: BLOCO PRINCIPAL E EXECUÇÃO (5 MIN) 17

• Teoria: Softmax: O que Muda na Prática

A Softmax converte K valores brutos em uma distribuição de probabilida-
des que soma exatamente 1. Exemplo para z = [2.0, 1.0, 0.1]:

Classe Cálculo Probabilidade

Aprovada e2.0

e2.0+e1.0+e0.1 = 7.39
11.22 65.9%

Defeito Menor e1.0

11.22 24.2%
Defeito Crítico e0.1

11.22 9.9%

Soma 100%

A rede prediz “Aprovada” com 65.9% de confiança. Compare com a Sigmoid,
que só produzia um único número ∈ (0, 1).

12 Parte 7: Bloco Principal e Execução (5 min)
Monte o bloco principal que executa ambas as fases:

1 if __name__ == "__main__":
2 # === FASE A: Overfitting ===
3 plotar_diagnostico(loss , val_loss , acc , val_acc)
4

5 gap = acc[-1] - val_acc [-1]
6 print(f"\n{’=’*50}")
7 print(f" FASE A - Diagnóstico de Overfitting")
8 print(f" Loss Treino Final: {loss [ -1]:.4f}")
9 print(f" Loss Validação Final: {val_loss [ -1]:.4f}")

10 print(f" Acc Treino Final: {acc [ -1]:.2%}")
11 print(f" Acc Validação Final: {val_acc [ -1]:.2%}")
12 print(f" Gap (Treino - Valid): {gap :.2%}")
13 _, acc_teste = modelo.evaluate(X_test_norm , y_test , verbose =0)
14 print(f" Acc Teste Cego: {acc_teste :.2%}")
15 print(f"{’=’*50}")
16

17 # === FASE B: Multiclasse ===
18 modelo_multi = criar_rede_multiclasse ()
19 modelo_multi.fit(X_train_m_norm , y_train_cat ,
20 epochs =100, verbose =0)
21

22 _, acc_multi = modelo_multi.evaluate(
23 X_test_m_norm , y_test_cat , verbose =0)
24

25 print(f"\n{’=’*50}")
26 print(f" FASE B - Classificação Multiclasse (Softmax)")
27 print(f" Acurácia no Teste: {acc_multi :.2%}")
28 print(f" Baseline (aleatório): 33.3%")
29 print(f"{’=’*50}")

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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13 PARTE 8: GARANTIA DE QUALIDADE — TESTES CI/CD (5 MIN) 18

Execute python src/overfitting_lab.py e verifique que:

• Fase A: O gap treino−validação é > 5% (sinal de Overfitting) e a acurácia do
teste cego é registrada uma única vez, após fixar a arquitetura.

• Fase B: A acurácia multiclasse supera 50% (acima do baseline aleatório de
33%).

13 Parte 8: Garantia de Qualidade — Testes CI/CD
(5 min)

Os testes já estão prontos no arquivo tests/test_overfitting.py do seu repo-
sitório. Abra-o e observe a estrutura:

1 import numpy as np
2 from src.overfitting_lab import (
3 criar_rede_gigante , criar_rede_multiclasse ,
4 historico , modelo ,
5 X_test_norm , y_test ,
6 X_train_m_norm , y_train_cat ,
7 X_test_m_norm , y_test_cat
8 )
9

10 def test_overfitting_detectado ():
11 """Confirma que o modelo sofre de overfitting."""
12 loss = historico.history[’loss’]
13 val_loss = historico.history[’val_loss ’]
14 assert val_loss [-1] > loss[-1], \
15 "Overfitting não detectado: val_loss > loss"
16

17 def test_modelo_funcional ():
18 """Garante que o modelo gera previsões válidas."""
19 preds = modelo.predict(X_test_norm , verbose =0)
20 assert preds.shape == (len(X_test_norm), 1)
21 assert np.all(preds >= 0) and np.all(preds <= 1), \
22 "Sigmoid deveria produzir valores entre 0 e 1"
23

24 def test_historico_completo ():
25 """Garante que o histórico registrou 300 épocas."""
26 assert len(historico.history[’loss’]) == 300
27 assert ’val_loss ’ in historico.history
28

29 def test_multiclasse_supera_baseline ():
30 """Acurácia multiclasse deve superar 50%."""
31 m = criar_rede_multiclasse ()
32 m.fit(X_train_m_norm , y_train_cat ,
33 epochs =100, verbose =0)
34 _, acc = m.evaluate(X_test_m_norm , y_test_cat ,
35 verbose =0)
36 assert acc > 0.50, f"Acc={acc :.2%} < 50%"

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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14 PARTE 9: COMMIT E PUSH (5 MIN) 19

1 Rode os testes no terminal: pytest tests/test_overfitting.py -v.

2 Se a tela exibir 4 passed em verde, sua implementação está correta.

14 Parte 9: Commit e Push (5 min)
Com todos os testes passando localmente, efetue o envio para o GitLab:

1 git add src/overfitting_lab.py overfitting.png
2 git commit -m "Lab 05: Overfitting + Softmax Multiclasse"
3 git push origin main

O GitLab CI interceptará seu push e executará o pytest automaticamente.
O Selo Verde confirma sua pontuação.

△ Importante: Se o Pipeline Falhar

Os erros mais comuns são: (1) esquecer o to_categorical() na conversão do
target multiclasse, (2) usar binary_crossentropy com Softmax (a loss correta
é categorical_crossentropy), (3) não salvar o gráfico overfitting.png antes do
push. O CI roda os mesmos testes que você rodou localmente.

Conclusão: O que Você Construiu Hoje

✔ Takeaways

• Você provocou Overfitting deliberadamente usando uma rede superdi-
mensionada (256+128+64 neurônios, 44.033 parâmetros) treinada por
300 épocas em apenas 400 amostras.

• Plotou as curvas de diagnóstico (Loss e Accuracy) e identificou a “boca
de jacaré”: loss de treino ↓ enquanto loss de validação ↑.

• Migrou de classificação binária (Sigmoid) para multiclasse (Softmax), tro-
cando apenas a ativação final, o formato do target (to_categorical) e a loss
(categorical_crossentropy).

• Verificou que a Softmax produz uma distribuição de probabilidades que
soma exatamente 1 para K classes.

• Os 4 testes CI/CD confirmam: Overfitting detectado, modelo funcional,
histórico completo e multiclasse acima do baseline.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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14 PARTE 9: COMMIT E PUSH (5 MIN) 20

⋄ Informação

Gancho para a Próxima Aula: Agora que você sabe diagnosticar o Overfit-
ting, a pergunta natural é: “como impedi-lo?” Na próxima aula, aprendere-
mos a “podar” os neurônios com Dropout (desligar aleatoriamente neurô-
nios durante o treino), a parar o treinamento automaticamente com Early
Stopping quando o val_loss começa a subir, e a aplicar a Regularização L2
que penaliza pesos grandes. A receita completa transformará aquela rede
“decoradora” em um modelo robusto e generalizável.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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