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https://www.backblaze.com/blog/hard-drive-cost-per-gigabyte/

https://www.backblaze.com/blog/hard-drive-cost-per-gigabyte/


Nós vivemos em um mundo interconectado…

https://msb.georgetown.edu/newsroom/news/global-supply-chain-research

https://msb.georgetown.edu/newsroom/news/global-supply-chain-research


… que depende de alguns pontos principais.

Uma rede complexa de interações econômicas!







Temos muitos dados

2019 



Na verdade, muito mais

2019 



E a quantidade está só aumentando

aqui



Principais abordagens da Ciência de Dados

Exploratória Não-supervisionado Supervisionado



Análise Exploratória de Dados
A arte de fazer gráficos e sumarizações para entender o que está acontecendo…



Saber SQL é muito importante!

https://www.khanacademy.org/computing/computer-programming/sql

https://www.khanacademy.org/computing/computer-programming/sql


ou não

https://venngage.com/blog/misleading-graphs/

https://venngage.com/blog/misleading-graphs/


Aprendizado Não-supervisionado
Encontrar grupos/padrões nos dados

Name Gender Age … Kills

Tyrion M 30 2

Jon M 18 7

Robb M 17 300

Sansa F 16 5

…

1) Colete seus dados



2) Represente os dados na sua forma N-dimensional preferida

- One Hot Encoding

- Normalização

- PCA

- tSNE



3) Encontre clusters com seu algoritmo preferido

- K-means

- K-medians

- DBSCAN

- GMM



4) Interprete seus clusters com seu parceiro de negócio favorito

- Marketing

- Fraude

- Produtos

- Riscos

House Stark

undead

Targaryen



5) Às vezes as coisas dão errado



6) Não desanime e tente outra vez!

- One Hot Encoding

- Normalização

- PCA

- tSNE

- K-means

- K-medians

- DBSCAN

- GMM

- Marketing

- Fraude

- Produtos

- Riscos



Aprendizado Supervisionado
Construir uma máquina preditiva

Name Gender Age … Kills

Tyrion M 30 2

Jon M 18 7

Robb M 17 300

Sansa F 16 5

…

1) Colete seus dados, juntamente com algo que você quer prever

Morre?

SIM

SIM

NÃO

NÃO

…



Name Gender Age … Kills

Tyrion M 30 2

Jon M 18 7

Robb M 17 300

Sansa F 16 5

…

2) Tenha vários tipos de colunas!

Morre?

SIM

SIM

NÃO

NÃO

…



Name Gender Age … Kills

Tyrion M 30 2

Jon M 18 7

Robb M 17 300

Sansa F 16 5

…

3) Tenha variabilidade na Resposta!

Morre?

SIM

SIM

NÃO

NÃO

…



Name Gender Age … Kills

Tyrion M 30 2

Jon M 18 7

Robb M 17 300

Sansa F 16 5

…

4) Tenha volume de dados!

Morre?

SIM

SIM

NÃO

NÃO

…



5) Treine seu algoritmo preditivo favorito nos dados!



6) Mas acompanhe a performance em outros dados



7) Às vezes as coisas dão errado



7) Não desanime e tente outra vez!



Case 1 – Validação de Cheques



Dados

Case 1 – Validação de Cheques

Assinaturas

Verdadeiras e 

Falsas

Algoritmo

Deep Learning

Objetivo

Marcar a 

assinatura como

verdadeira ou

falsa no chque



Realidade



ldf sdf adf af

aa asfrthr

eert erg

O pulo do gato

Acrescentar

traços e formas

geométricas

Acrescentar

texto

Acrescentar

ruído, rotacionar

Modificar os dados de treinamento para se aproximar da realidade





Case 2 – Prevendo quem morre no Titanic



Dados



Um possível algoritmo



Para quem quiser aprender mais



E para quem quiser se arriscar, kaggle.com

Aviso: problemas do kaggle diferem muito da vida real



Redes 
Complexas

“muito mais que grafos complicados”



Paul Baran, 1959

“No, that research looks better”ARPANET, 1973The Internet (not to scale)

Saddam Hussein, 1991



Saddam, 
during the 
Gulf War

January 17, 1991

WAR IN THE GULF: The Overview; IRAQIS FIRE MISSILES AT ISRAELI 

CITIES AFTER SECOND DAY OF ALLIED BOMBING; U.S. 

DISCOURAGES AN ISRAELI RESPONSE

First day 
Bombings 
of the war

“Can the Internet really resist enemy attack?

It looks that way. (...) It turned out that the Iraqis were 
using commercially available network routers with 
standard Internet routing and recovery technology.(...)

It's nice to know that it works, although perhaps this 
was not the most opportune way to find out.”

The Internet For Dummies, 1993. Levine, John. Young, Margaret.



Complex Network

“a graph with non-trivial features - features that do not 

occur in simple networks such as lattices or random graphs 

but often occur in graphs modelling real systems”



Preferential Attachment
In real networks new nodes tend to link to the more connected nodes. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Barab%C3%A1si%E2%80%93Albert_model

https://en.wikipedia.org/wiki/Barab%C3%A1si%E2%80%93Albert_model


Typical Graph Problem

Focus on efficiently computing something of the 
graph and efficiently storing it;

“How to calculate this optimal path?”

“How can I find the friends of my college friends 
who are single and know R?”

Typical Complex Network Problem

Focus on discovering interesting features of the 
nodes, vertices, or entire graph;

“Is this a resilient military communication network?”

“Who is the most influential person in my company?”



Case I – Google & PageRank

Finding something online was 
hard

Larry Page and Sergey Brin
publish the PageRank algorithm

(1998)

Profit
(????)



Case I – Google & PageRank

Nowadays, there are billions of websites and links to calculate the PageRank.

How Do They Do it?

I don’t know! But,

http://devnambi.com/2013/pagerank/



Case II – Facebook & Node Features

Voting is boring

Showing a picture of your friends saying “I voted” increases 
turnout: more than 60,000 voted because of the experiment

http://www.nature.com/news/facebook-experiment-boosts-us-voter-turnout-1.11401



Does it fit in 
your RAM 
memory?

Como Processar Redes Complexas

Yes

No Use special 
processing

Can you send one 
subgraph to each 

container?

Yes

No

(hopefully) 

(cross your fingers) 



Redes para se arriscar https://snap.stanford.edu/data/

https://snap.stanford.edu/data/


Redes 
Complexas

Ciência
de Dados



1 – Features dos nós

Se seus dados possuem algum tipo de 
relacionamendo (personagens, cenas em
comum) descreva eles como um grafo

Name Indegree Outdegree … Pagerank

Tyrion 4 20 0.042884981

Jon 3 17 0.035828696

Robb 2 12 0.030171146

Sansa 2 10 0.030009716

…

http://www.lyonwj.com/2016/06/26/graph-of-thrones-neo4j-social-network-analysis/

Machine Learning 
Algorithm

Profit



2 – Linhas como nós
Name Gender Age … Kills

Tyrion M 30 2

Jon M 18 7

Robb M 17 300

Sansa F 16 5

…

Tyrion

Jon

Robb

Sansa

Compartilha

+2 features

Knn ou outro 
algoritmo baseado

em distância

Crie um grafo em que as linhas são
os nós e os links são uma medida de 
similaridade



3 – Simulação

Tyrion

Jon

Robb

Sansa

Predição
Simule o efeito de uma regra de propagação
de um evento pelo grafo. Use o resultado
final como predição.

Step 1

Tyrion

Jon

Robb

Sansa

Step 2

Tyrion

Jon

Robb

Sansa

Step n



Contact me! 

• node2vec: Scalable Feature Learning for Networks, 
http://snap.stanford.edu/node2vec/

• Fraud Prevention with Spark and Graph Analysis, https://youtu.be/0VO-ts0dsbI

• GraphFrames: Spark package for graphs, https://graphframes.github.io

• Robustness of airport networks, https://doi.org/10.1371/journal.pone.0118635

Extra stuff!

• hugolouzada --em-- gmail.com

• https://www.linkedin.com/in/vhlouzada

http://snap.stanford.edu/node2vec/
https://youtu.be/0VO-ts0dsbI
https://graphframes.github.io/
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0118635
mailto:hugolouzada@gmail.com
https://www.linkedin.com/in/vhlouzada


Obrigado!

We are hiring!
Mande seu CV para atratividade@itau-unibanco.com.br

mailto:cientistadedados@itau-unibanco.com.br

