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Exemplos de problemas



Churn Prediction 

4

Modelo

Sistema de relacionamento 
Com o cliente (CRM System)
Dados sobre o cliente
 Demograficos
 Comportamento
 Vendas

 Previsão de desistência
 Probabilidade de Insatisfação
 Propensão de compra/oferta
 Gerenciamento de Campanha
 Segmentação de clientes
 …

Perda de clientes: o consumidor irá desistir do serviço?



Churn Prediction 

5

Modelo

Sistema de relacionamento 
Com o cliente (CRM System)
Dados sobre o cliente
 Demograficos
 Comportamento
 Vendas

 Previsão de desistência
 Probabilidade de Insatisfação
 Propensão de compra/oferta
 Gerenciamento de Campanha
 Segmentação de clientes
 …

Segmentação de Clientes: qual o grupo cada cliente pertence? 



Risk Assessment

6

Modelo

Oct 2015
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Nov 2016
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgdJun 2017

Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Apr 2018
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Feb 2019
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Histórico do cliente

Oct 2015
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Nov 2016
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgdJun 2017

Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Apr 2018
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Feb 2019
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Oct 2015
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Nov 2016
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgdJun 2017

Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Apr 2018
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Feb 2019
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Oct 2015
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Nov 2016
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgdJun 2017

Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Apr 2018
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

Feb 2019
Cvrerhfd
Vdsyh
dfgh
ddgd

 High Risk
 Low Risk
 High Risk
 Very High Risk
 Very Low Risk
 Medium Risk
 …

Prognóstico de risto

Análise de risco: esse cliente em potencial vai pagar o financiamento?



Demand Prediction

7

- Quantos carros de aplicativo eu preciso em uma cidade, em uma quarta-fiera a 
noite?

- Quanta energia a cidade irá consumir no próximo mês?

- Quantos cliente irão frequentar meu restaurante hoje?

Modelo

Predição de demanda: quantos vai querer o meu serviço/produto? 



Recommendation Engines / Market Basket Analysis

8

Modelo

Recommendação

IF 

Sistema de recomendação: pessoas que compraram um item estão interessados 
em quais outros items?

Serviços de recomendação



Fraud Detection

9

Transações
 Trx 1
 Trx 2
 Trx 3
 Trx 4
 Trx 5
 Trx 6
 …

Transação expúria

Modelo

Deteção de fraude: essa transação é legítima ou fradulenta?



Fraud Detection

10

Transações
 Trx 1
 Trx 2
 Trx 3
 Trx 4
 Trx 5
 Trx 6
 …

Transação expúria

Modelo

Deteção de fraude: essa transação é legítima ou fradulenta?



Sentiment Analysis

11

Análise de sentimento: como posso saber a opinição das pessoas/clientes?
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Prever uma falha mecanica o mais tarde possível, mas antes que ela ocorra

A1-SV3 [0, 100] Hz

A1-SV3 [500, 600] Hz
Breaking point
July 21, 2008

31 August 2007

Training Set

Predictive Maintenance

Deteção de anomalia



mpound Search
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Are there other compounds having this 
substructure and being a dopaminergic antagonist?

Busca de novos compostos



Tarefas de Mineração
de Dados



Problem Categories

15

- Classificação 
- Predição de categorias:

● Predizer o diagnóstico de uma doença de acordo com exames (doente/não doente)

● Qual a nota de crédito do cliente ? Ótima / boa / regular / ruim

● Esse cliente vai responder a esse anúncio? Sim / Não

- Regressão
- Predizer valores numéricos

● Como o preço da ação vai evoluir?

● Qual será o preço desse ceular na próxima semana?

- Agrupamento/Segmentação
- Agrupar registros similares para ter uma visão geral, detectar ouliers, ou ter insights sobre a estrutura dos 

dados

● Meus clientes podem ser separados em grupos diferentes?

● Quais genes são expressados em conjunto?

Principais tarefas



Problem Categories

16

- Análise de Associações
- Encontrar correlaçoes para melhor entender as interdependencias entre os atributos

● Quais produtos um consumidor irá gostar, baseado em seu histórico de compras?

● Exista algum padrão de interações entre redes sociais?

- Análise de Desvio
- Conhecendo a tendência dos daods, encontrar subgrupos que se comportam de maneira diferente

● Quais circustância o sistema se comporta diferente?

● Quais as características de consumidores que não são influenciados pela moda tem em comum?



Classification vs. Regression

Classificação

- Atributo alvo é categórico

– Qual categoria o cliente 
pertence?

Regressão

- Atributo alvo é numérico

– Quanto o cliente irá gastar no 
próximo mês?

Guide to Intelligent Data Science Second Edition, 2020 17

Aprendizado Supervisionado

- Objetivo é prever um atributo alvo, com base em outros

- Premissa: em adição ao conjunto de dados de observações, sabemos o 
valor do atributo alvo para um conjunto de exemplos



O problema de classificação



Gafanhoto

EsperançaO problema de classificaçãoO problema de classificação
(definição informal)

Dada  uma coleção de dados detalhados, 
neste caso 5 exemplos de Esperança e 5 
do Gafanhoto, decida a qual tipo de 
inseto o exemplo não rotulado pertence.
Obs: Esperança : tipo de gafanhoto verde.

Esperança ou Gafanhoto?



Comprimento do TóraxComprimento do Tórax Comprimento Comprimento 
do abdomendo abdomen 

Comprimento das antenasComprimento das antenas 

Tamanho da Tamanho da 
mandíbulamandíbula

Diâmetro dos 
orifícios de respiração 

ComprimentoComprimento das pernasdas pernas

Para qualquer domínio de interesse Para qualquer domínio de interesse 
podemos medir podemos medir característicascaracterísticas 

Cor Cor {Verde, Marrom, Cinza, Outra}{Verde, Marrom, Cinza, Outra} Tem asas?Tem asas? 



ID do ID do 
insetoinseto

Comp. do Comp. do 
abdômenabdômen 

Comp. das Comp. das 
antenasantenas

Classe  Classe  do do 
insetoinseto

1 2.7 5.5 GafanhotoGafanhoto
2 8.0 9.1 EsperançaEsperança
3 0.9 4.7 GafanhotoGafanhoto
4 1.1 3.1 GafanhotoGafanhoto
5 5.4 8.5 EsperançaEsperança
6 2.9 1.9 GafanhotoGafanhoto
7 6.1 6.6 EsperançaEsperança
8 0.5 1.0 GafanhotoGafanhoto
9 8.3 6.6 EsperançaEsperança
10 8.1 4.7 EsperançaEsperança

11 5.1 7.0 ??????????????

Podemos armazenar Podemos armazenar 
as as característicascaracterísticas em  em 
bases de dadosbases de dados

Minha BaseMinha Base

O problema de O problema de 
classificação agora pode classificação agora pode 
ser expresso da seguinte ser expresso da seguinte 
forma:forma:

•  Dada uma base de treina-mento(Dada uma base de treina-mento(Minha BaseMinha Base), ), 
prediga o rótulo da prediga o rótulo da classe dos exemplos ainda classe dos exemplos ainda 
não vistosnão vistos

Exemplo não vistoExemplo não visto =  = 
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Gafanhoto Esperança

Comprimento do abdômenComprimento do abdômen 
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Gafanhoto Esperança

Comprimento do Comprimento do abdômenabdômen 

Também utilizaremos esta base de dados motivar os 
conceitos…

Cada um destes 
objetos de dados é 
chamado de…
• exemplar
• exemplo (de 
treinamento)
• instância
• tupla



Voltaremos ao slide anterior em dois minutos. 
Enquanto isso vamos jogar um joguinho 
rápido.  

Vou mostrar a vocês alguns problemas de 
classificação que foram mostrados a pombos!

Vamos ver se você é tão esperto quanto um 
pombo!

Voltaremos ao slide anterior em dois minutos. 
Enquanto isso vamos jogar um joguinho 
rápido.  

Vou mostrar a vocês alguns problemas de 
classificação que foram mostrados a pombos!

Vamos ver se você é tão esperto quanto um 
pombo!



Exemplos da 
classe A

3         4

1.5        5

6         8

2.5       5

Exemplos da 
classe B

5         2.5

5         2

8         3

4.5       3

Problema do Pombo 1



Exemplos da 
classe A

3         4

1.5        5

6         8

2.5       5

Exemplos da 
classe B

5         2.5

5         2

8         3

4.5       3

8        1.5

4.5       7

De qual classe é este objeto?De qual classe é este objeto?

Que tal este, A ou B?Que tal este, A ou B?

Problema do Pombo 1



Exemplos da 
classe A

3         4

1.5        5

6         8

2.5       5

Exemplos da 
classe B

5         2.5

5         2

8         3

4.5       3

8        1.5

Este é um B!Este é um B!Problema do Pombo 1

Eis a regra. Se a barra 
esquerda é menor que a 
direita, é um A, caso 
contrário é um B.

Eis a regra. Se a barra 
esquerda é menor que a 
direita, é um A, caso 
contrário é um B.



Exemplos da classe A

4         4

5          5

6         6

3          3

Exemplos da classe B

5         2.5

2         5

5         3

2.5       3

8        1.5

7          7

Até eu sei este!Até eu sei este!

Problema do Pombo 2 Oh! Este aqui é difícil!Oh! Este aqui é difícil!



Exemplos da classe A

4         4

5          5

6         6

3          3

Exemplos da classe B

5         2.5

2         5

5         3

2.5       3

7          7

Problema do Pombo 2

Então este é um A.Então este é um A.

A regra é: se duas barras são iguais em tamanho é um 
A. Caso contrário é um B.

A regra é: se duas barras são iguais em tamanho é um 
A. Caso contrário é um B.



Exemplos da classe A

4         4

1          5

6         3

3          7

Exemplos da classe B

5         6

7         5

4         8

7         7

6          6

Problema do Pombo 3

Este é muito difícil!
Qual é este, A ou B?

Este é muito difícil!
Qual é este, A ou B?



Exemplos da classe A

4         4

1          5

6         3

3          7

Exemplos da classe B

5         6

7         5

4         8

7         7

6          6

Problema do Pombo 3 É um B!É um B!

A regra é a seguinte, se o quadrado da soma das duas 
barras é menor ou igual a 100, é um A. Caso contrário é 
um B.

A regra é a seguinte, se o quadrado da soma das duas 
barras é menor ou igual a 100, é um A. Caso contrário é 
um B.



Por que gastamos tanto tempo com este 
joguinho?
Por que gastamos tanto tempo com este 
joguinho?

Porque queriamos mostrar que quase  
todos os problemas de classificação tem 
uma interpretação geométrica. Confira 
os próximos 3 slides…

Porque queriamos mostrar que quase  
todos os problemas de classificação tem 
uma interpretação geométrica. Confira 
os próximos 3 slides…



Exemplos da 
classe A

3         4

1.5        5

6         8

2.5       5

Exemplos da 
classe B

5         2.5

5         2

8         3

4.5       3

Problema do Pombo 1

Eis a regra novamente. Se a barra 
esquerda é menor que a direita, é um 
A, caso contrário é um B.

Eis a regra novamente. Se a barra 
esquerda é menor que a direita, é um 
A, caso contrário é um B.
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Barra direitaBarra direita



Exemplos da classe A

4         4

5          5

6         
6

3          3

Exemplos da classe 
B

5         2.5

2         5

5         3

2.5       3

Problema do Pombo 2
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Barra direitaBarra direita

Deixe-me procurar… aqui está… a regra 
é, se as duas barras têm tamanhos iguais, é 
um A. Senão é um  B.

Deixe-me procurar… aqui está… a regra 
é, se as duas barras têm tamanhos iguais, é 
um A. Senão é um  B.



Exemplos da classe A

4         4

1          5

6         
3

3          7

Exemplos da classe 
B

5         6

7         5

4         8

7         7

Problema do Pombo 3
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Barra direitaBarra direita

A regra novamente:
Se o quadrado da soma das duas barras é menor ou 
igual a 100, é um A. Senão é um B.

A regra novamente:
Se o quadrado da soma das duas barras é menor ou 
igual a 100, é um A. Senão é um B.
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Gafanhoto Esperança

Comprimento do Comprimento do 
AbdômenAbdômen
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Comprimento do Comprimento do abdômenabdômen
Esperança
Gafanhoto

• Podemos “projetar” o exemplo não visto exemplo não visto 
antesantes dentro do mesmo espaço que a base 
de dados.

• Acabamos de abstrair os detalhes do nosso 
problema particular. Será muito mais fácil 
conversar sobre pontos no espaço.

• Podemos “projetar” o exemplo não visto exemplo não visto 
antesantes dentro do mesmo espaço que a base 
de dados.

• Acabamos de abstrair os detalhes do nosso 
problema particular. Será muito mais fácil 
conversar sobre pontos no espaço.

11 5.1 7.0 ??????????????Exemplo não visto antes Exemplo não visto antes = = 



Classificador Linear SimplesClassificador Linear Simples

Se exemplo não visto antesexemplo não visto antes  está acima 
da linha
Então
      classe é Esperança
senão
      classe é Gafanhoto

Esperança
Gafanhoto

R.A. Fisher

1890-1962
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O classificador linear simples 
é definido para espaços dimensionais maiores…



… podemos visualizá-lo como sendo 
um hiperplano
n-dimensional



É interessante pensar no que aconteceria neste exemplo se não tivéssemos a terceira dimensão…



Não podemos mais obter acurácia perfeita com o 
classificador linear simples…

Podemos tentar resolver este problema usando 
um classificador quadrático  simples ou um 
classificador cúbico simples…

Entretanto, como veremos 
mais tarde, esta é provavel-mente uma idéia 
ruim…
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Quais dos “Problemas do Pombo” podem ser resolvidos pelo Quais dos “Problemas do Pombo” podem ser resolvidos pelo 
Classificador Linear Simples?Classificador Linear Simples?

1)1) PerfeitoPerfeito
2)2) InútilInútil
3)3) Muito bomMuito bom

Problemas que 
podem ser 
resolvidos por um 
classificador linear 
são chamados de 
linearmente 
separáveis.



Um problema famosoUm problema famoso
R. A. Fisher’s Iris Dataset.

• 3 classes

• 50 exemplos de cada classe

A tarefa é classificar as plantas em 
uma das 3 variedades usando 
comprimento de pétala e largura de 
pétala.

Iris Setosa Iris Versicolor Iris Virginica

Setosa
Versicolor

Virginica



Setosa
Versicolor

Virginica

Podemos generalizar o classificador linear relativo a variáveis a N classes, combinando N-1 linhas. Neste caso 
primeiramente aprendemos a linha para (perfeitamente) discriminar entre Setosa e Virginica/Versicolor, então 
aprendemos a discriminar aproximadamente entre Virginica e Versicolor.

Se comp. de pétala > 3.272 – (0.325 * comp. de pétala) 
Então classe = Virginica Senão Se largura de pétala… 



Referências
● Slides baseados parcialmente no tutorial do prof. Eamon 

Keogh (http://www.cs.ucr.edu/~Eeamonn/tutorials.html) e no 
livro Guide to Intelligent Data Science 
(https://www.datascienceguide.org/teaching-material.html) 

http://www.cs.ucr.edu/~Eeamonn/tutorials.html
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