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Exemplos de problemas



Perda de clientes: o consumidor ira desistir do servigo?

Sistema de relacionamento
Com o cliente (CRM System)

"  Previsao de desisténcia
" Probabilidade de Insatisfacao
Dados sobre o cliente " Propensio de compra/oferta

* Demograficos " Gerenciamento de Campanha

® Comportamento " Segmentacao de clientes
" Vendas "

Modelo




Segmentacao de Clientes:

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

Demograficos
Comportamento
Vendas

gual o grupo cada cliente pertence?

Previsao de desisténcia
Probabilidade de Insatisfacao
Propensao de compra/oferta
Gerenciamento de Campanha

Segmentacao de clientes

Modelo



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

Historico do cliente
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High Risk
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Medium Risk
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Predicdo de demanda: quantos vai querer o meu servico/produto?

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

Quanta energia a cidade ira consumir no proximo mes?
Quantos cliente irdo frequentar meu restaurante hoje?
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Modelo



Servicos de recomendacao

Sistema de recomendacao: pessoas que compraram um item estao interessados
em quais outros items?

Recommendacao

IF ? s

Modelo



Detecao de fraude: essa transacao € legitima ou fradulenta?

Transacoes

Trx 1
Trx 2
Trx 3
Trx 4
Trx 5
Trx 6

Modelo

Transacao expuria

§E  wERuRt

IHEY

TEAE]




Detecao de fraude: essa transacao € legitima ou fradulenta?

Transacoes

Trx 1
Trx 2
Trx 3
Trx 4
Trx 5
Trx 6

Modelo

Transacao expuria

§E  wERuRt

IHEY

TEAE]
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Analise de sentimento:

COMO poSso saber a opinicao das pessoas/clientes?

Samsung Galaxy S7 Edge G935A 32GB Unlocked - Gold Platinum

125 customer reviews 606 answered questions

Beautiful phone from a wonderful seller!

By on May 29, 2017 o o '
Color: Gold Verified Purchase % 4
This practically new beautiful phone well exceeded my expectations!

L7 L7 717 Omne Star
By on August 3, 2016
Color: Black Onyx Verified Purchase

Very bad experience
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Detecao de anomalia

Prever uma falha mecanica o mais tarde possivel, mas antes que ela ocorra

Line Plot - 2:274 - Line Plot
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Busca de novos compostos

@ Enter Search Options — o >
Enter a SMILES to search ChEBI for compounds (substructure based search):
N1C2=CC=CC=C25C2=CC=CC=C12

Type in a role of your interest and select using the autocomplete function a valid term:

| dopamine|
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Tarefas de Mineracao
de Dados



Principais tarefas

Classificacao
Predicdo de categorias:
* Predizer o diagnostico de uma doenca de acordo com exames (doente/ndo doente)
* Qual a nota de crédito do cliente ? Otima / boa / regular / ruim
* Esse cliente vai responder a esse anuncio? Sim / Nao
Regressao
Predizer valores numeéricos
* Como o preco da acéo vai evoluir?
* Qual sera o preco desse ceular na proxima semana?

Agrupamento/Segmentacao

Agrupar registros similares para ter uma visao geral, detectar ouliers, ou ter insights sobre a estrutura dos
dados

* Meus clientes podem ser separados em grupos diferentes?

* Quais genes séo expressados em conjunto?
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Analise de Associacoes
Encontrar correlagoes para melhor entender as interdependencias entre os atributos

* Quais produtos um consumidor ira gostar, baseado em seu historico de compras?

* Exista algum padrdo de interacbes entre redes sociais?

Analise de Desvio
Conhecendo a tendéncia dos daods, encontrar subgrupos que se comportam de maneira diferente

* Quais circustancia o sistema se comporta diferente?

* Quais as caracteristicas de consumidores que nao sao influenciados pela moda tem em comum?
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Aprendizado Supervisionado
Objetivo € prever um atributo alvo, com base em outros

Premissa: em adicéo ao conjunto de dados de observacbes, sabemos o
valor do atributo alvo para um conjunto de exemplos

Classificacao Regressao
Atributo alvo é categorico Atributo alvo é numérico
— Qual categoria o cliente — Quanto o cliente ira gastar no

pertence? proximo mes?

Guide to Intelligent Data Science Second Edition, 2020
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O problema de classificacao



O problema de classificacao

Dada uma colecao de dados detalhados,
neste caso 5 exemplos de Esperanca e 5
do Gafanhoto, decida a qual tipo de
inseto o exemplo nao rotulado pertence.
ODbs: Esperanca : tipo de gafanhoto verde.

Esperanca ou Gafanhoto?

Esperanca




Para qualquer dominio de interesse
podemos medir caracteristicas

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

Comprimento das antenas

Comprimento Comprimento do Térax
do abdomen

I Q\\ |

] , . -
"'- ‘, — TN ! Tamanho da
J -

""-jl'"' \\ mandibula
., —7 AN

Diametro dos = \ T
orificios de respiracao

T

Comprimento das pernas



Podemos armazenar
as caracteristicas em
bases de dados

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

* Dada uma base de treina-mento(Minha Base),
prediga o rotulo da classe dos exemplos ainda

nao vistos

Exemplo nao visto =

Minha Base

.ID do | Comp. do | Comp. das .C_Iasse do
inseto | Jbdémen antenas | inseto

1 2.7 5.5 Gafanhoto

2 8.0 9.1 Esperanca

3 0.9 4.7 Gafanhoto

4 1.1 3.1 Gafanhoto

5 5.4 8.5 Esperanca

6 2.9 1.9 Gafanhoto

7 6.1 6.6 Esperanca

8 0.5 1.0 Gafanhoto

9 8.3 6.6 Esperanca

10 8.1 4.7 Esperanca

11 5.1 7.0 DVDVIDIDD

JJJJJJJ




Esperanca

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Comprimento do abdomen




Gafanhoto

Comprimento das
— oW b AR o © T

Também utilizaremos esta base de dados motivar os
conceitos...
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Comprimento do abdomen

Esperanca

Cada um destes
objetos de dados é
chamado de...

* exemplar

* exemplo (de
treinamento)

* instancia

* tupla



Voltaremos ao slide anterior em dois minm

Enguanto isso vamos jogar um joguinhfo

rapido.

Vou mostrar a vocés alguns problemas de
classificacdo que foram mostrados a pombos!

Vamos ver se vocé ¢ tdo esperto quanto um

pombo!

\ _/




Problema do Pombo 1

Exemplos da
classe A

s
3 4
—
1.5 5
6 8
mD
2.5 5

Exemplos da
classe B

B =
5 2.5
-
5 2
=
8 3
D
4.5 3




Problema do Pombo 1

Exemplos da
classe A

s
3 4
—
1.5 5
6 8
mD
2.5 5

Exemplos da
classe B

B =
5 2.5
-
5 2
=
8 3
D
4.5 3

De qual classe ¢ este objeto?




Problema do Pombo 1

Exemplos da
classe A

s
3 4
—
1.5 5
6 8
mD
2.5 5

Exemplos da
classe B

4.5 3

Tis a regra. Se a barra
esquerda ¢ menor que a
direita, ¢ um 4, caso

contrdrio ¢ um ‘B.




Problema do Pombo 2

Exemplos da classe A

B
4 4
5 5
6 6

3 3

Exemplos da classe B

Até eu sei este!



Problema do Pombo 2

Exemplos da classe A

B
4 4
5 5
6 6

3 3

Exemplos da classe B

A regra é: se duas barras sdo iguais em tamanho é um
A. Caso contrdrio ¢ um ‘B.

Entdo este é um 4.



Problema do Pombo 3

Exemplos da classe A

l-
-.
3 7

Exemplos da classe B

4 8
7 7

Este ¢ muito dificil!
Qual é este, A ou B?




Problema do Pombo 3

Exemplos da classe A

l-
-.
3 7

Exemplos da classe B

=l
4 8
calen

A regra ¢ a seguinte, se 0 quadrado da soma das cfb
barras ¢ menor ou igual a 100, ¢ um A. Caso contrdrio é
um B.




Por que gastamos tanto tempo com este
oquinho?

TN

Porque queriamos mostrar que quase
todos os problemas de classificagdo tem
uma interpretagdo geométrica. Confira
os proximos 3 slides. . .




Problema do Pombo 1
fxemplos da Exemplos da
lasse A classe B
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4.5 3

Barra esquerda
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Barra direita

Tis a regra novamente. Se a barra
esquerda ¢ menor que a direita, ¢ um
A, caso contrdrio é um ‘B.




Problema do Pombo 2

dExempIos da classe A

B
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6

6

3 3
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B
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Deixe-me procurar... aqui estd... a regra
¢, se as duas barras tém tamanhos iguais, é

um 4. Sendo ¢ um B.




Problema do Pombo 3

IiExempIos da classe A

Exemplos da classe
B
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A regra novamente:

BN

Se o0 quadrado da soma das duas barras ¢ menor ou
igual a 100, ¢ um A. Sendo ¢ um ‘B.
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Gafanhoto Esperanca

L e e e T

y Comprimento do
Abddémen




Exemplo nado visto antes = 11
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Comprimento do abdémen

* Podemos “projetar” o exemplo néo visto
antes dentro do mesmo espaco que a base
de dados.

* Acabamos de abstrair os detalhes do nosso

problema particular. Sera muito mais facil
conversar sobre pontos no espaco.

Esperanca
® Gafanhoto



Classificador Linear Simples

10
9
8
7 R.A. Fisher
6 1890-1962
5 Se exemplo néo visto antes esta acima
4 da linha
3 Entao
5 classe é Esperanca
senao
1 classe e Gafanhoto

Esperanca
1 2 3456 7 8 910 @ gaanhoto



O classificador linear simples
é definido para espacos dimensionais maiores...
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... podemos visualiza-lo como sendo
um hiperplano
n-dimensional




E interessante pensar no que aconteceria neste exemplo se néo tivéssemos a terceira dimens&o...




N&o podemos mais obter acuracia perfeita com
classificador linear simples...

Podemos tentar resolver este problema usando
um classificador quadratico simples ou um
classificador cubico simples...

Entretanto, como veremos
mais tarde, esta € provavel-mente uma idéia
ruim...




Quais dos “Problemas do Pombo” podem ser resolvidos pelo
Classificador Linear Simples?

1) Perfeito
2) Inatil
3) Muito bom

Problemas que
podem ser
resolvidos por um
classificador linear
sao chamados de
linearmente
separaveis.
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Virginica
= o

25 +

Um problema famoso 3 sox " 205

R. A. Fisher’s Iris Dataset. 20 + mooe T
ﬁ . *I-:-.T E=s ::—: ES
A 15 4 Lt e

* 3 classes = o  setess | mes

* 50 exemplos de cada classe Eﬂ 0T etosa s e

A tarefa é classificar as plantas em s 1 + Versicolor

. 4+ - ¥

uma das 3 Varleda(;es usando L

comprimento de pétala e largura de i . ) )

petala. 15 30 45 60

Comprimento de Pstala

Iris Setosa Iris Versicolor Iris Virginica



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

Versicolor

Se comp. de pétala > 3.272 — (0.325 * comp. de pétala)
Entdo classe = Virginica Sendo Se largura de pétala...



Referéncias

* Slides baseados parcialmente no tutorial do prof. Eamon
Keogh (http://www.cs.ucr.edu/~Eeamonn/tutorials.ntml) € 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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