DAS Departamento de Automacao e Sistemas
CTC Centro Tecnoldgico
UFSC Universidade Federal de Santa Catarina

Geracao Automatica de Features
para Modelagem Preditiva -
Predicao de Empresas Brasileiras de
Alto Crescimento

Relatorio submetido a Universidade Federal de Santa Catarina

como requisito para a aprovacao da disciplina:

DAS 5511: Projeto de Fim de Curso

Luis Felipe Pelison

Florianopolis, Dezembro de 2018






Geracao Automatica de Features para Modelagem
Preditiva - Predicao de Empresas Brasileiras de Alto
Crescimento

Luis Felipe Pelison

Esta monografia foi julgada no contexto da disciplina
DAS 5511: Projeto de Fim de Curso
e aprovada na sua forma final pelo

Curso de Engenharia de Controle e Automacao

Prof. Jomi Fred Hiibner




Banca Examinadora:

André Carvalho Bittencourt

Orientador na Empresa

Prof. Jomi Fred Hubner

Orientador no Curso

Prof. Julio Elias Normey-Rico

Responsavel pela disciplina

Prof. Ricardo José Rabelo, Avaliador

Guilherme Hammes, Debatedor

Fernando Teures Redondo, Debatedor



Agradecimentos

Merecem agradecimentos especiais as pessoas e entidades que estiveram, de alguma
forma, envolvidas com a execucao e o acontecimento desse sonho: realizar uma graduacao
em Engenharia de Controle e Automacgao. Dentre as entidades, agradego a Neoway, pela
estrutura, conhecimento e por me receber sempre de bracos abertos; a Universidade Federal
de Santa Catarina (UFSC), que forneceu professores e estrutura para o aprendizado de
diversos conceitos utilizados nesses 5 anos; ao LABMETRO, onde pude realizar um periodo
de iniciacao cientifica e ao Departamento de Automagao e Sistemas, por manter e organizar

um curso de alto padrao dentro do nosso pais.

Com relacao as pessoas, agradeco ao Prof. Jomi F. Hiibner pelas orientacoes em
estagio e PFC; ao Prof. Rodolfo C. C. Flesch, o primeiro a me dar oportunidades de
pesquisa dentro da universidade; aos colegas de empresa André C. Bittencourt, Gabriel B.
Alvim, Matheus dos Santos Frata, Igor S. Cortez, Beatriz Gouveia, Claudinei C., André
Boechat, Roger Estefani, Bento Borges, Paulo Jansen e Raul Deus pela coorientacgao e
dicas no dia-a-dia que contribuiram, e muito, para o projeto final aqui citado, na minha
vida pessoal e profissional; e aos colegas de graduacao que formaram uma segunda familia

para mim em Florianépolis.

Em especial, agradeco a minha familia, pelo suporte nas minhas escolhas de vida, e
a minha namorada e companheira do dia a dia Bruna C. Appelt, pelas palavras de apoio

e momentos de reflexdo que trazem conforto e abrem horizontes.






“Querer vencer significa
ja ter percorrido
metade do caminho.

(Ignacy Paderewski)






Resumo

A Neoway Business Solutions, empresa brasileira focada em inteligéncia de negbcios a
partir de um grande volume de dados, coletados em mais de 3.000 fontes piblicas, atua em
um mercado Business to Business (B2B) para prospectar e entender o mercado ou prevenir
perdas dos clientes. Nesse contexto, a area interna de Analytics é responsavel por gerar
inteligéncia em cima dos mais variados dados. O projeto desenvolvido, dentro da area de
Analytics, visa gerar inteligéncia a partir de dados relacionados a natureza e localidade das
empresas, a fim de predizer se o crescimento médio dos préximos trés anos sera superior a
17%, para qualquer empresa ativa do Brasil que possua 10 ou mais funcionarios. Aliado
a inteligéncia, o projeto tem como objetivo validar uma abordagem muito recente no
mundo de aprendizado de maquina e ciéncia de dados: a geracao automatica de features.
Com a geracao automatica de features, os modelos inteligentes podem ser rapidamente
implementados, com uma reducgao de até 5x no tempo de desenvolvimento, comparado ao
pipeline de ciéncia de dados padrao. Técnicas de geragao automatica de features foram
estudadas e uma foi escolhida para ser utilizada. Base de dados relacionais foram utilizadas
para a geragao automatica de features a partir da teoria chamada Deep Feature Synthesis.
Com essas features, alguns modelos foram criados e comparados entre si. Por fim, o melhor
modelo preditivo (com features automaticas) foi comparado com outro, gerado por um

cientista de dados especialista no dominio, e atingiu resultados muito semelhantes.

Palavras-chave: Geragao de Features Automaticas. Engenharia de Features. Modelo
Preditivo. Aprendizado de Maquina Automatico. Inteligéncia Artificial. Empresas de Alto

Crescimento.






Abstract

The Neoway Business Solutions is a brazilian company focused in business intelligence for
big data. With more than 3.000 public data sources, the company operates in a Business-to-
Business (B2B) marketplace to prospect and understand the customer’s market or prevent
customer losses. At this scenario, the Neoway’s Analytics team is responsible for generating
intelligence on the most varied data. The project developed aims to generate knowledge
from data related to the firmographics, in order to predict wich brazilian company with
10 or more employees will be a High-Growth Firm. Also, the projects aims to validate
a very recent approach in the Data Science world: the Automated Feature Generation.
With this approach, smart models can be raplidly deployed, with up to a 5x reduction in
development time compared to standard Data Science pipeline. Some techniques about
Automated Feature Generation have been studied and one chosen to be used. Relational
databases were used to generate the automated features from the Deep Feature Synthesis
theory. With these new features, some models were created and compared to each other.
Lastly, the best predictive model generated (with automated features) was compared to

another, builded by a senior data scientist, and have gotten results very similar.

Keywords: Automated Feature Generation. Automated Machine Learning. Feature Engi-

neering. Deep Feature Synthesis. Artificial Intelligence. High-Growth Firms.
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1 Introducao

Data Science é uma area que vem crescendo pelo fato de haver uma presenca
massiva de dados disponiveis no dia a dia. Enquanto as pessoas compram, se comunicam,
leem noticias, navegam na internet, procuram informacoes, ouvem miusica e expressam
suas opinides, existe um banco de dados armazenando tudo isso [1]. Aliado a grande massa
de dados, o poder computacional cresceu muito e ficou barato. Assim, a andlise de dados e

a criagao de modelos preditivos estdo em alta, principalmente na industria [2].

Muitos sistemas hoje utilizam o poder dos dados para criar inteligéncia artificial
embutida. No mundo virtual, os algoritmos inteligentes estdo em grandes plataformas
mundiais, como Google [3], Amazon [4], Facebook [5], Netfliz [6], Uber [7] entre outros.
Recomendagbes de passagens areas, comida, filmes, hospedagens, algoritmos que identificam
objetos, pessoas, carros, voz, texto e sentimentos, sdo exemplos de inteligéncia artificial
aplicada no cotidiano. O responsavel por desenvolver essas inteligéncias artificiais é chamado
de Cientista de Dados.

O Cientista de dados é responsavel por limpar, padronizar e pré-processar os dados.
Para, entao, estudar e entender cada variavel e registro que tera disponivel para criar um
modelo ou extrair conhecimentos, que serao de grande utilidade para o assunto envolvido.
Esse pipeline todo costuma levar tempo. Por exemplo, dentro da Neoway, um modelo de
Data Science leva em média 2 meses para ficar pronto. Desse modo, ainda é um trabalho

demorado de analises e processamentos manuais.

1.1 Motivacao

De acordo com [8], as etapas que mais consomem tempo e conhecimento humano,
dentro do pipeline padrao de um cientista de dados, sao as etapas de Feature Extraction e
Feature Selection, que em portugués podem ser definidas como Extracao de Varidveis e
Selecao de Varidveis, respectivamente. Em linhas gerais, essas tarefas sdo o levantamento das
melhores variaveis possiveis da base de dados, juntamente com o entendimento especifico
do problema, utilizando também de agregacoes e outras operacoes em cima dos dados,
a fim de gerar informacgoes que possam conduzir o algoritmo a tomar melhores decisoes
depois do aprendizado. Geralmente, essas etapas consomem entre 70% a 80% do tempo de

um cientista de dados [9].

Entao, entendendo as tarefas que mais demandam tempo, a motivagdo do projeto
é utilizar técnicas que automatizam esse trabalho para os cientistas de dados. Assim, com

variaveis produzidas automaticamente, o trabalho de um cientista de dados ficarda mais
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agil.
Espera-se que, além do tempo reduzido para a geragao de um modelo de aprendizado,
novos modelos possam ser gerados a partir de variaveis criadas automaticamente e as

variaveis consigam ser interpretadas e possam gerar novos insights para o time de Analytics

da Neoway.

1.2 Metodologia

Para abordar esse problema, diversas técnicas recentes para a geracao automatica
de variaveis foram estudadas. Uma técnica foi escolhida para aplicar em um problema real

de predicao de empresas brasileiras de alto crescimento.

Existem técnicas que necessitam de dados relacionais e outras nao, bastam seus
tipos bem definidos. A partir disso, elas sao capazes de gerar um niimero muito grande de
variaveis automaticamente. Assim que escolhida a técnica, ela foi entdao aplicada e gerou

as variaveis.

Apébs essa etapa, é necessario passar as variaveis por uma selecdo automética
que retira aquelas que nao consigam representar ou informar algo 1til ao modelo de

aprendizado.

Ao final, foram configurados e executados diversos algoritmos de aprendizado de

maquina para criar o melhor modelo preditivo.

1.3 Escopo

O escopo do projeto engloba apenas as etapas necessarias para validar as técnicas
de geragdo automatica de variaveis. Essas ocorrem em cima de um problema especifico:
predicao de empresas de alto crescimento. A escolha do melhor algoritmo de aprendizado
de méaquina nao foi focada nesse projeto, porém, alguns algoritmos foram utilizados para

fins de comparacgao de resultados.

1.4 Objetivos

1.4.1 Gerais

O projeto possui dois principais objetivos:

e Validar a abordagem de geracao automatica de variaveis;

e Criar um modelo preditivo para as empresas brasileiras de alto crescimento.
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1.4.2 Especificos

O projeto tem objetivos relacionados a cada objetivo macro e estes estao descritos

no formato de Research Questions.

e Validar a abordagem de geracao automatica de variaveis, respondendo as questoes:
— A abordagem estd madura o suficiente para ser implementada em problemas
reais?
— Qual o poder preditivo e a qualidade dessas variaveis?

— Como se comporta a performance da geracao automatica conforme aumentam

o numero de registros e de combinagoes entre dados diferentes?

— O que a ferramenta necessita como Input? Essa técnica é capaz de aprender os

relacionamentos entre os dados?

— Como cada ferramenta de geracdo automéatica de variaveis se encontra em

relacao a:

x Estrutura;

*

Capacidades técnicas;

*

Restrigoes;

*

Desempenho;

*

Contribuidores;
e Criar um modelo preditivo para o crescimento de empresas brasileiras;

— Como o modelo responde as métricas definidas em comparacao a um modelo

gerado sem técnicas automaticas de geracao de variaveis quanto a:

x Capacidade de predicao das variaveis;
x Memoria e processamento computacional exigidos;

* Tempo de desenvolvimento gasto.

1.5 Organizacao do Documento
O documento esta organizado em 7 capitulos, onde serd exposto, fundamentado e
avaliado o trabalhado desenvolvido.

O capitulo 2 abordara a empresa onde o projeto foi realizado e como a solugao

proposta é importante para ela.
O capitulo 3 traz a fundamentacao teérica por tras da solucao proposta.

No capitulo 4 estda a metodologia de desenvolvimento da solugao proposta.
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O capitulo 5 demonstra a implementacao da solugao proposta, com todos os passos

requeridos para a resolucao do problema.

No capitulo 6 estao os resultados obtidos, apos a aplicagao da solugao e comparagao

com a solu¢ao manual.

Finalizando, o capitulo 7 traz conclusoes, propostas de melhorias e trabalhos

futuros.
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2 Apresentacao da Empresa

Neoway ™

Figura 1 — Logo da empresa Neoway

A empresa onde o projeto foi realizado chama-se Neoway e esta localizada em
Floriandpolis, Santa Catarina - Brasil. Sua logo esta apresentada na Figura 1. Atualmente,
a empresa tem mais de 500 clientes em diversos paises e, até 2017, captou mais de 140
milhdes de reais em investimentos. Além disso, tem sedes em outras cidades, como Sao

Paulo e Nova York e conta com mais de 300 colaboradores.

A Neoway traz solugoes de inteligéncia de mercado para outras empresas, tra-
balhando de uma forma B2B - Business to Business, utilizando-se de Big Data, com o

processamento de mais de 50bi de dados e informagoes.

A empresa se divide em duas especialidades: Prospeccao de Novos Clientes e
Prevencao de Perdas. Para atigir essas duas especialidades, a empresa fornece solugoes em
formato de servigos (especificos para cada cliente, como pequenos estudos, consultorias
e fornecimento de inteligéncia de negécios) e produtos, como uma plataforma online, no
formato SaaS - Software as a Service, que prové diversos aplicativos, na nuvem, para os

clientes adquirirem informacoes relevantes sobre empresas, pessoas e ligagoes entre ambos.

Dentre esses aplicativos, existe um para pesquisas de empresas e pessoas, que
segmenta as buscas por filtros criados pela Neoway, a fim de proporcionar conhecimento aos
potenciais clientes ou de qualquer outra empresa que o cliente da Neoway deseja ter. Outro
aplicativo, presente na plataforma, é o de mapa. Esse traz informagoes georreferenciadas que
possibilitam decisoes estratégicas sobre ida ao mercado, regioes propicias para investimento,

localizagdo de concorrentes, infraestrutura entre outros.

A plataforma online utiliza dados capturados de fontes publicas disponiveis na

internet e entrega os dados de uma forma facil de serem analisados.
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2.1 Estrutura Interna

Internamente, a empresa de Florianépolis se divide em areas maiores de Produto,

Aplicacao, Dados, Analytics, Financeiro, Suporte e Customer Success.

2.2 Area de Analytics

Analytics é a area onde o projeto foi desenvolvido. O time em Florianépolis,
pertencente a essa area, ¢ composto por 9 membros e tem como objetivo desenvolver
modelos estatisticos e de inteligéncia artificial em cima da base de dados da Neoway, para
gerar inteligéncia na plataforma online. Dessa forma, sdo desenvolvidos desde sistemas
de recomendacao de novos clientes até filtros inteligentes, para serem utilizados como

segmentacoes nas buscas, como por exemplo o faturamento estimado de uma empresa.

2.3 Importancia do Projeto

A Neoway possui uma equipe de cientista de dados que lidam com diversos proble-
mas de areas distintas. J& lidaram com contextos muito diferentes, como juridico, bens de
consumo, negocios e saide. A criagdo de variaveis a partir das 3.000 fontes publicas de
dados é uma tarefa extremamente dificil de ser realizada manualmente, tanto pelo volume

de dados, quanto pelas diferencas de contexto dos dados.

Existe uma necessidade de criar variaveis comuns e simples que podem ser a base
para varios modelos de Data Science. Nessa linha, hd um projeto interno que agrega mais
de 400 variaveis criadas manualmente por todo o time. Essas variaveis sao agregacgoes
simples a partir de formulas matematicas como a soma e porcentagem, ou simplesmente

os dados crus.

Assim, com a inser¢do de uma ferramenta automatizada capaz de gerar novas
variaveis de maneira rapida, essa base de varidveis comuns pode crescer muito, realizando
combinagoes entre todas as tabelas disponiveis e as varidveis ja criadas. Além disso, a
geracao automatica de variaveis pode gerar variaveis resposta para modelos antes nao
pensados. Assim, tanto o niimero de varidveis, quanto o nimero de modelos vai crescer em

um tempo muito menor do que estava sendo feito.
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3 Fundamentacao Tedrica

A area de ciéncia de dados é muito abrangente na teoria e na pratica. Nesse trabalho
algumas areas foram mais focadas que outras, como as que envolvem Feature Engineering
e geragao automatica de variaveis. Desse modo, apenas as necessarias para o entendimento

do projeto em questao serao abordadas de modo mais profundo.

3.1 Ciéncia de Dados

De acordo com [1], a ciéncia de dados ainda nao é bem definida na academia,
mas herda caracteristicas da area de estatistica, matematica e computagao. E uma area

analitica que faz uso de algoritmos de inteligéncia artificial em alguns casos.

Um cientista de dados ¢ responsavel por extrair conhecimento e interpretar dados,

que requerem ferramentas e métodos da estatistica e de aprendizado de méaquina [1].

Para clarificar as etapas de andlise de dados dentro de uma empresa, [10] elaborou
uma tabela relacionando as tarefas de Analytics com os responsaveis por elas. A Tabela 1
mostra, em ordem decrescente de utilidade de inteligéncia artificial e Data Science, as 4

etapas do uso de andlise de dados dentro de uma empresa.

Tabela 1 — Tarefas de Analytics em ordem decrescente de utilidade de inteligéncia artificial
e data science

Nome da Etapa Questao Descritiva Técnicas Necessarias

Optimizing Analytics | "O que eu posso fazer?" | Suporte a Decisao, Otimiza-
¢ao Multicritério

Predictive Analytics 'O que acontecera?" Modelagem
Diagnostic Analytics | "Por que isso ocorre?" | Business Intelligence, Mode-
lagem
Descriptive Analytics 'O que aconteceu? Business Intelligence
Fonte: [10]

Dentre esses 4 niveis apresentados por [10], Data Science se encaixa em Predictive

Analytics e Diagnostic Analytics. E, para isso ser possivel, algoritmos de inteligéncia
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artificial s@o necessarios. Esses algoritmos podem aprender com uma amostra de dados
supervisionados, ou seja, com a resposta ja definida a priori, ou com uma amostra de
dados sem nenhuma identificagdo da resposta. Entrando mais a fundo nessas opgoes, se
o caso for supervisionado (preditivo), podem haver problemas de classifica¢ao, onde a
resposta é de forma discreta, ou problemas de regressao, onde a resposta é uma variavel
continua. J4, se for um problema nao supervisionado (descritivo), as tarefas podem ser
de agrupamento por similaridades, sumariza¢ao ou associagao. [11] Essa divisdo pode ser

melhor visualizada na Figura 2.

Figura 2 — Hierarquia do aprendizado. Método de classificagao destacado por ser o pro-
blema abordado nesse projeto.

Aprendizado Indutivo

Supervisionado Super\rlslo atic
| Glasslﬁcagao Regressao Agrupamento Sumarizagao Associagao

Fonte: Adaptado de [11].

Por fim, para abordar todas essas possibilidades de tarefas, existe um padrao
para estabelecer o pipeline de ciéncia de dados. Esse padrao se chama CRISP-DM e sera

explicado na sequéncia.

3.1.1 CRISP-DM

A sigla em inglés significa Cross Industry Standard Process for Data Mining [12].
Em portugués, podemos chamar de Processo Padrao Inter-Industrias para Mineracao de
Dados. Pelo nome fica facil identificar que o CRISP-DM ¢é um padrao a ser seguido para a

tarefa de Data Mining.

Esse padrao ou metodologia é definido por [12] como um processo que descreve as
principais decisoes que os experientes mineradores de dados utilizam em seus trabalhos.

De acordo com [13], o processo de mineragao de dados possui 6 fases:

e (a) Entendimento do negbcio/problema;

e (b) Entendimento dos dados;
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¢) Preparacao dos dados;

d) Aplicagao do modelo (Aprendizado de Maquina);

e) Andlise e avaliacdo dos resultados;

(
(
(
(

f) Produgao.

Seu fluxo pode ser visualizado na Figura 3. Nesse trabalho, as etapas mais em
evidéncias serdo a (c) de preparagao dos dados e (e) anélise e avaliacao dos resultados. A

produgao do modulo em larga escala nao sera abordada.

Figura 3 — Padrao de Atividades no Processo de Mineracao de Dados

Limpeza
dos Dados

Tl
|

Modelagem
dos Dados

Avaliag 3o
do Processo (

Fonte: 14

3.1.2 Feature Engineering

Em ciéncia de dados ja é conhecido que o fator mais importante para o sucesso de
um projeto com aprendizado de maquina sao as varidveis utilizadas [15]. As varidveis sdo
geradas depois de muito esforco humano, coletando, limpando, pré-processando, analisando

e transformando dados.

De acordo com [16], Feature Engineering é a etapa que mais consome tempo e
capacidade humana, dentre todas as etapas citadas pelo CRISP-DM. Essa etapa é composta

por outras duas: Feature Extraction e Feature Selection.
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A extracao das variaveis, Feature Fxtraction em portugués, é a fase onde o cientista
de dados passa seu tempo escolhendo aquelas variaveis que entende serem importantes para
o modelo de aprendizado de maquina. A etapa de selecao de variaveis, Feature Selection
em portugués, é compreendida como sendo a remocao de variaveis que nao consigam trazer
informagoes tteis para os algoritmos de aprendizado de maquina. Geralmente, essa etapa
é automatizada e remove variaveis que tém pouca variancia, contém muitos valores nulos

ou nao tém correlacao com a variavel que se deseja predizer.

Ainda de acordo com [16], as maneiras de se realizar Feature Engineering podem

ser classificadas em 4 maneiras:

e (a) Escolha manual das variaveis, guiadas por conhecimentos do dominio
e (b) Recomendagao de varidveis automaticamente (método utilizado nesse projeto)
e (c) Transformacao de variaveis, como o método Principal Component Analysis (PCA)

e (d) Aprendizado automatico utilizando arquiteturas profundas, estilo black boz.

Dentre as 4 maneiras citadas acima, apenas (a) e (b) geram varidveis interpretaveis
aos humanos. Desse modo, essas sao utilizadas em problemas que requerem prognésticos
da predicao feita. Algumas areas que possuem esse requisito sdo: médica, de inteligéncia

de negocios e analise de crédito.

A etapa de engenharia de variaveis é dependente do tipo de problema abordado.
Porém, é possivel encontrar certos padroes na realizacao da mesma. Em um estudo realizado

por [17], algumas técnicas que geralmente ocorrem nesse processo foram listadas:

e 1. Transformacao em uma variavel

e 2. Taxa ou frequéncia das variaveis categoricas

e 3. Combinacao das variaveis importantes

e 4. Relacionamento entre variaveis

e 5. Alteracao do tipo de dados

e 6. Diferencas relativas entre variaveis

e 7. Transformacoes cartesianas

e 8. Transformagoes de varidveis continuas em faixas
e 9. Dados de séries temporais por janelas

e 11. One hot encoding para variaveis sequenciais
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3.2 Geracao Automatica de Features

A geracao automatica de features pode ser realizada de maneiras diferentes, depen-
dendo dos requisitos do problema abordado. O principal requisito que diverge as maneiras
é quanto a necessidade da interpretabilidade das features. Levando em conta que a natu-
reza do problema abordado nesse projeto é da area de inteligéncia de negdcios e requer
varidveis interpretaveis aos tomadores de decisdao, a maneira utilizada necessitara obedecer
a esse requisito. Dessa forma, a utilizagdo de algoritmos profundos (Deep Learning) ou

transformadores de features (PCA) nao servirao.

A geracao automatica de features abordada devera ser capaz de gerar variaveis inter-
pretaveis. Para cumprir esse requisito, existem algumas técnicas e ferramentas disponiveis

atualmente:

Deep Feature Synthesis (DFS)

Cognito

EzxploreKit

One Button Machine (OBM)

Essas técnicas sao classificadas em 2 ramos, de acordo com [18]: (a) Ezpansion-

Reduction e (b) Evolution-Centric.

A técnica de Ezpansion-Reduction engloba os algoritmos OBM e DFS e, basica-
mente, funciona gerando um niimero muito grande de varidveis, seguida por uma sele¢ao

das melhores.

O método Fvolution-Centric engloba o algoritmo FxploreKit e trabalha adicionando

uma variavel de cada vez, seguido por uma avaliagdo da acuracia do modelo final.

Dessa forma, o método (b) é mais escalavel que (a). Porém, é extremamente lento
pelo fato de possuir em seu nticleo o treinamento e a avaliacdo do modelo a cada nova
variavel adicionada. J4, o modelo (a) ndo depende do treinamento de um modelo para
avaliagdao, porém tém um desempenho muito afetado pelo grande tamanho do seu espaco

de variaveis (m x k), onde m é o numero de variaveis e k o nimero de transformagoes.

Cognito é a tinica técnica, dentre essas, que nao faz parte dos 2 ramos mencionados.
Essa técnica é caracterizada por realizar uma organizacao hierarquica de transformacoes.
Essas transformacoes sao realizadas em pequenos conjuntos de varidveis que depois sao

unidas por métodos exploratérios de busca, guiados por uma métrica de performance.

Quantos as ferramentas disponiveis, o algoritmo DFS possui uma implementacao

em Python, Open Source, chamada Featuretools. O Featuretools vai ser explicado mais
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adiante, porém, alguns dados sobre ele sao que possui 13 contribuidores ativos, esta na

versao 0.4 e ja foi implementado em produgdo por uma grande empresa, como mostra [2].

O algoritmo OBM ¢ licenciado pela empresa IBM e nao possui implementacao
Open Source, logo nao fui utilizado nesse estudo. Nessa linha, o algoritmo Cognito também

nao foi utilizado por nao estar disponivel.

O algoritmo FxploreKit tem uma versao de implementacao publicada Open Source,

mas esta muito desatualizada e contém apenas 1 contribuidor.

H4 mais uma técnica para geracao automatica de variaveis chamada TransmogrifAl
desenvolvida pela empresa SalesForce. Porém, essa ferramenta nao foi publicada em nenhum
artigo e seu funcionamento ainda é desconhecido. O pouco que se sabe é que a técnica
¢é capaz de gerar novas variaveis a partir dos tipos de dados das varidveis. Esse projeto
tem mais contribuidores, cerca de 19 membros, porém é realizada em uma linguagem que

possui uma maior barreira de entrada: Scala.

3.2.1 Deep Feature Synthesis

Dentre os algoritmos citados anteriormente, para realizar esse projeto foi escolhido o
algoritmo Deep Feature Synthesis (DFS). Esse algoritmo foi implementado e esta disponivel
Open Source para utilizagdo como um pacote da linguagem Python. Dessa forma, foi o
algoritmo mais acessivel encontrado que promete encontrar uma solucao para o problema

em questao, utilizando a engenheria automatica de variaveis.

Como exposto em [19], o algoritmo gera automaticamente as varidveis para bases
relacionais. Em sua esséncia, o algoritmo segue os relacionamentos dos dados e, sequenci-
almente, aplica fungbes matematicas primitivas para criar novas variaveis. Além disso, ele
¢é capaz de agrupar variaveis, gerando uma nova variavel a partir de outras, de acordo com

uma certa profundidade d.

O DFS recebe como entrada um conjunto de entidades relacionadas e as tabelas

pertencentes a cada. Em notacdo, podem existir K entidades E'¥ onde cada uma possui

k

L...J varidveis. Assim, uma entrada especifica ¢ denotada como z;;, sendo o valor da

ésima

varidvel j para a i instancia da k%™ entidade.

Dessa forma, o algoritmo consegue aplicar fungdes matematicas em 2 niveis: a nivel

de entidade e de relacgao.

Para o primeiro nivel, de entidade, sao calculadas variaveis somente para a entidade
em questdo. Essas varidveis sdo chamadas de Entity Features (efeat) ou transformagoes.
Alguns exemplos sao fungoes que arredondam valores numéricos ou que transformam uma

data em dia da semana, hora do dia, dia do més, ano ou més.

Para o segundo nivel, de relacao, sao calculadas variaveis pelo relacionamento entre
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2 entidades. Essas 2 entidades podem se relacionar de 2 maneiras distintas: forward ou

backward. Ambas sao chamadas de variaveis de agregagao.

Uma relacdo forward é entre uma instancia m de uma entidade E* com apenas
uma Unica instancia ¢ de outra entidade E*. Esse tipo de relacionamento ocorre quando i

tem uma dependéncia explicita de m. E chamada de (dfeat) ou varidvel direta.

Uma relacdo backward é entre uma instancia ¢ em E’ com todas as instancias
m = 1...M em EF*. Esse tipo de relacionamento ocorre em relacionamentos de um para
muitos. E chamada de (rfeat) ou varivel relacional. Alguns exemplos dessas varidveis sao
operagoes de agregacdo como COUNT, MIN e MAX.

Com esses conceitos, o algoritmo funciona de forma que todas essas varidveis (e feat,
dfeat, r feat) sejam extraidas para uma entidade alvo. Para isso, primeiro sao calculadas
as variaveis de relagao, para que a variavel de entidade seja aplicada depois. A Figura 4

traz uma explicacao visual da ordem dos calculos do algoritmo DF'S.

Figura 4 — Algoritmo DFS para criagdo de variaveis a partir de relacionamentos

1 | > 1 1 J«— | K
e E'*_P_"b_“::ii Smthesis Ve E‘:"_"‘_’*‘:‘% Smthesis
Relacionamentos Relacionamentos
backward forward

o e ] e e R e e e e e -
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I RFEAT < EFEAT > DFEAT :

1
! )

Fonte: Adapdato de 19.

Para ter um exemplo mais claro de como o algoritmo funciona com suas fungoes
primitivas, de relagao e entidade, e como lida com a profundidade, um exemplo foi retirado
de [19] e esta na Figura 5. Nesse exemplo, hé a retirada de uma dfeat (preco do produto)
da tabela de produtos e levada a tabela de pedidos. Na tabela de pedidos, é realizada uma
variavel r feat de soma em cima de todos os produtos de cada pedido. Apds isso, é calculado
outra r feat para verificar a média dos produtos comprados para cada usudrio (entidade
alvo do algoritmo). Dessa forma, o algoritmo conseguiu atingir 3 niveis de profundidade

para produzir uma variavel para a entidade alvo.
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Figura 5 — Exemplo de célculo do algoritmo DFS em inglés
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3.3 Modelagem Preditiva

Uma modelagem preditiva, como citada no inicio desse capitulo, ¢ um problema
de aprendizado de maquina supervisionado. Dessa forma, sao fornecidos dados sobre os
acontecimentos e também o resultado de cada acontecimento. Assim, o algoritmo de

aprendizado gera um modelo para prever os proximos acontecimentos.

A modelagem preditiva tenta antecipar um evento, baseado no modelo criado a
partir dos dados. Essa predicao pode ser realizada para variaveis continuas, chamado
assim de um problema de regressao, ou para variaveis discretas, sendo um problema de

classificagao.

3.3.1 Modelo Autorregressivo Defasado

Para modelos preditivos que lidam com dados temporais, os dados precisam estar
estruturados de uma maneira um pouco diferente. Geralmente, ele inclui defasagens da
variavel dependente entre as variaveis explanatérias. Dessa forma, esse modelo de dados é

chamado de autoregressivo [20].

Nesse projeto, a utilizacao desse modelo é requisitada nao s6 pois variaveis defasadas
dao melhores informagoes ao algoritmo de aprendizado, mas também pois algumas variaveis
de crescimento sao necessarias para o calculo da variavel resposta. Dessa forma, foram
calculadas as varidveis no tempo t, t — 1 e t — 2 para compor o conjunto de variaveis
explanatoérias. E, para compor a variavel resposta, foram calculadas as variaveis em ¢ + 1,
t+2et+ 3.
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3.3.2 Aprendizado de Maquina Automatico

O aprendizado de maquina automatico surgiu pela demanda da indistria em poder

realizar aplicagoes com inteligéncia artificial sem contar com um time especifico de cientista
de dados [21].

Os sistemas que realizam o aprendizado automatico sdo capazes de testar multiplos
algoritmos e otimizar seus parametros, para que apenas com os dados de entrada, crie-
se um modelo. Dessa forma, o AutoM L supre as necessidades de implementar varios
algoritmos e depois verificar qual reagiu melhor ao problema, testando vérios e até criando

agrupamentos de algoritmos rapidamente, chegando em resultados 6timos.

Nesse trabalho, a ferramenta escolhida se chama H20. Ela é capaz de realizar
validagao cruzada, padronizacao dos dados, transformagao de categorias em variaveis
bindarias, busca exaustiva por hiper-parametros e calculo de diversas métricas, de acordo

com o problema.

3.3.3 Métricas de Avaliacdo

Para avaliar qual modelo de aprendizado de maquina se ajustaria melhor e daria
uma ideia de como ele prediz as classes, foram utilizadas varias medidas de avaliacao. Elas

diferem em férmulas e aplicagoes.

A principal e mais simples métrica utilizada é a Acuracia. Ela compara a saida do
modelo com as classes esperadas para cada entrada. Assim, uma relacao entre acertos e o

total de entradas submetidas é calculada.

Outras métricas sdo utilizadas para a avaliagdo de modelos, que estao relacionadas
com o problema em questao. Elas se baseiam em conceitos da matriz de confusao. Uma

matriz de confusdo é exposta na Figura 6 para melhor clareza dos conceitos.

Figura 6 — Uma Matriz de Confusao com seus conceitos dentro.
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Essas métricas diferentes da Acuracia sdo a Precisao, Recall, Especificidade, F'1-

Score e Cohen-Kappa.

A Precisao avalia a taxa de dados classificados como corretos e que na verdade
eram corretos. Ou seja, ¢ uma taxa entre verdadeiros positivos pela soma de verdadeiros e

falsos positivos. A precisao serd maxima se nao existirem falsos positivos.

Verdadeiros Positivos

Precisao =
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

O Recall serd maximo se nao existirem falsos negativos. Assim, ele avalia a taxa

entre os verdadeiros positivos pela soma de verdadeiros positivos com falsos negativos.

Recall — Verdadeiros Positivos

Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

Ja, o F'1-Score realiza uma média harmoénica entre as duas anteriores, trazendo
uma visao que junta as duas métricas. Como se trata de uma média harmonica, ela acusa
valores que sdo pequenos em alguma das métricas anteriores, decaindo muito seu valor se

ou a Precisao, ou o Recall forem baixos.

Pl — 2 % Precisdo x Recall

Precisao + Recall

A Especificidade é uma métrica de facil calculo, que mede a proporcao de acerto
nos casos negativos. Essa métrica tende a ser alta em problemas cujo desbalanceamento

dos dados é grande em favor da classe negativa. O seu calculo é o seguinte:

Verdadeiros Negativos

Especificidade =

Verdadeiros Negativos 4 Falsos Positivos
Por 1dltimo, hé a métrica de Cohen-Kappa que visa comparar a assertividade de
um modelo contra um algoritmo aleatorio que vai tentar adivinhar o resultado a partir da
distribuicao da amostra de dados. Dessa forma, essa métrica compara a acuracia atual
com uma acuracia esperada. Se a acuracia esperada for alta, ¢ dificil ter um Cohen-Kappa

alto, pois a sua férmula é a seguinte:

Acuracia — Acuracia Esperada

Cohen-K =
ohen-Kappa 1 — Acuréacia Esperada

Onde a Acurdcia Esperada é a probabilidade de concordancia randdmica, calculada

da forma:
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Falso Positivo + Verdadeiro Positivo . Falso Negativo + Verdadeiro Positivo
Total Total

Acurécia Esperada =

Todas essas métricas de avaliacao variam entre 0 e 1.

3.4 Empresas de Alto Crescimento

Nesse projeto, a variavel resposta esta totalmente atrelada a empresas de alto cres-
cimento. De acordo com [22], empresas de alto crescimento atrairam atencao ultimamente
pois um pequeno numero dessas empresas acabam gerando uma quantia muito grande de

emprego. Logo, elas geram um grande impacto na economia.

A definicao de uma empresa de alto crescimento nao é muito clara e pode ser
realizada de diversas formas. No estudo de [23], duas formas foram citadas: (a) Empresas
de Alto Crescimento podem ser entendidas como as firmas que crescem a um determinado
ritmo, ou acima dele, por um periodo intensivo e observavel (por exemplo, empresas que
crescem pelo menos 20% ao ano por 3 anos consecutivos) [22]; (b) Referem-se a parcela
de empresas em uma populagao que experimenta o maior crescimento durante um dado

periodo (por exemplo, as 10% empresas com maior crescimento no ano de 2016).

Além disso, os indicadores mais comuns para a identificacdo de firmas de alto
crescimento sdo o nivel de emprego ou de faturamento [24]. Embora tais indicadores sejam
apenas discretamente correlacionados, os resultados dos estudos empiricos nao variam

muito em fungao da escolha do indicador [22].
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4 Solucao Proposta

O problema abordado nesse projeto se trata de uma predicdo para empresas
brasileiras de alto crescimento. Sendo assim, é necessario que a solug¢ao proposta leve em
consideracao dados momentéaneos e passados para conseguir criar um modelo que prediz o

valor futuro do crescimento das empresas.

Para haver um modelo preditivo, o passo inicial é estruturar os dados em um formato
que auxilie o aprendizado do mesmo. Apos essa etapa, segue-se o fluxo para selecionar
variaveis uteis, remover as variaveis nao-explicativas, criar o modelo de aprendizado até

chegar na parte da predicao. Essas etapas utilizarao as técnicas descritas nesse capitulo.

Como o principal objetivo desse trabalho é validar a utilizacdo de técnicas que
possam automatizar parte ou totalmente o trabalho mais custoso de um cientista de dados,
primeiro foram estudadas diversas técnicas de geracao automatica de variaveis. Entao, uma

técnica foi escolhida e os dados foram estruturados de forma que a ferramenta requisita.

Como técnica de geracdo automatica de features, o algoritmo chamado Deep Feature
Synthesis, aplicado com a ferramenta Featuretools, foi escolhido por ser Open Source, ter
uma curva de aprendizado suave, utilizar dados relacionais como geradores de variaveis,
ter a capacidade de criar iniimeras variaveis interpretaveis por humanos e facilitar na
implementacao de modelos preditivos, com a escolha de janelas e limites de tempo que se

deseja levar em consideragao.

Apos a escolha do Featuretools, viu-se a necessidade de estruturar os dados de uma

forma relacional, com entidades e suas relagoes.

4.1 Dados Relacionais

Os dados precisam estar estruturados em formato relacional para o Deep Feature
Synthesis poder entender as relacoes entre os dados e gerar mais variaveis informativas.
Dessa forma, depois de coletados os dados crus, eles foram modelado em entidades,
relacionamentos e chaves primarias e estrangeiras. No final, os dados estruturados que

servirao de base para o DFS devem estar como na Figura 7.

Além das relagoes, os dados transacionais sao muito importantes para a geracao
das variaveis. Assim, é necessario estruturar os dados para que cada registro seja uma nova
transacao na base de dados, contendo sua data de acontecimento. Duas entidades que sao

transacionais nesse esquema de dados sao a A¢do e Pertence ao Quadro Societdrio.
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Figura 7 — Dados estruturados em formato relacional
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Definicdo da Variavel Resposta

Conforme explicado na secao 3.4, uma empresa de alto crescimento pode ser

caracterizada de diversas formas. A defini¢do utilizada nesse projeto sera de acordo com a

definigao de [22], onde cita-se que uma EAC cresce a um determinado ritmo ou acima dele,

por um periodo intensivo e observavel. Com essa base e um estudo realizado na empresa,

em conjunto com uma consultoria em economia, a variavel resposta do crescimento da

empresa sera em cima da média geométrica dos proximo 3 anos consecutivos. Sendo

calculada da seguinte forma: se essa média for superior a 0.17 (17%), pode-se afirmar que

a empresa sera de alto crescimento. Com isso, o problema de aprendizado de maquina sera

uma classificacao binaria.

A férmula matemadtica (4.1) que define uma EAC adotada nesse projeto esta
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explicada abaixo.

1, se (/(crescimento; + 1)(crescimento, + 1)(crescimentos + 1) — 1 > 0.17
AC i L) >+ 1) s+ 1)

0, caso contrario

(4.1)

Onde o crescimento; com i = [1,2,3] é dado por:

qtd__funcionarios;y; — qtd__funcionarioS;y;_1

crescimento; = - :
qtd__funcionarios;; 1

4.3 Geracao Automatica de Variaveis

Com as bases de dados em estrutura relacional, o Featuretools necessita apenas
da criacao de um conjunto principal de entidades, contendo todas as entidades e seus
relacionamentos. Também, ele deixa claro que pode utilizar indices temporais, para a

criacao de variaveis respeitando um tempo limite definido.

A partir dessa definicdo, a ferramenta gera inimeras variaveis, partindo sempre
das suas primitivas, de transformacao ou agregacao, chegando em variaveis compostas,

tanto por diversas primitivas, quanto pelo caminho entre relacionamentos de entidades.

Algumas defini¢bes complementares podem ser realizadas, como a indicacao de
valores importantes em variaveis categéricas pelo método interesting variables(). Esse
método ¢é responsavel por alertar o algortimo DFS que caso esses valores estejam presentes,
uma nova variavel devera ser incrementada, como no caso de um COUNT. Um exemplo
de definicao e criacdo de uma variavel a partir desse método esta na Figura 8. Nela, ha a
definicao de uma varidavel interessante: de__acao igual a demissio ou admissdo na entidade
acao. Na mesma figura, mas abaixo da seta, estd uma das possiveis variaveis geradas com

a defini¢do de cima, utilizando a agregacao COUNT.

Figura 8 — Exemplo de feature gerada a partir do método de variaveis interessantes

es["acao"] ["de_acan"].interesting_values = ["admissao", "demissao"]

COUNT(acao WHERE de_acao = demissaon)

Além disso, variaveis Seed podem ser configuradas para atuar como uma primitiva,
porém de forma totalmente personalizada. Para esse projeto, sera necesséario utilizar uma

variavel personalizada que calcula o nimero de funcionarios das empresas, a partir de
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dados transacionais. A Figura 9 traz o exemplo da variavel personalizada gtd_funcionarios

criada dentro da ferramenta.

Figura 9 — Definicao de uma variavel seed, capaz de ser utilizada para novas agregacoes
do Featuretools
admissac = ft.primitives.Equals(es["acan"]["de_acao"], "admissac')
demissao = ft.primitives.Equals(es["acac"]["de_acao"], 'demissac')
sum_adm_companies = ft.primitives.NumTrue(admissao, es['companies'])
sum_dem_companies = ft.primitives.NumTrue(demissao, es['companies'])
seed_gtd_func = sum_adm_companies - sum_dem_companies

seed_gtd_func = seed_gtd_func.rename('qgtd_funcionarios')

Admissao o oimitiva EQUALS' primitiva EQUALS' = Demissao

primitiva 'NUM TRUE primitiva 'NUM TRUE'

primitiva 'SUBTRACT

A ferramenta Featuretools possibilita a indicacao de um cutoff time, que limita o
calculo das variaveis até esse momento. Essa capacidade possibilita a criacao de variaveis
que calculam certa propriedade até o momento explicitado. Assim, é necessario definir um

tempo limite em cada janela de tempo a ser calculada.

Por exemplo, na Figura 10, existem 3 instancias de uma entidade que possuem
informacoes temporais. Com o cutoff time definido as 4h00, nenhuma informacao apds
isso vai ser levada em consideracao no modelo preditivo. O objetivo é evitar que a resposta

esteja contida nos dados de treinamento.

Apos a geracdo de varidveis automaticamente, cada empresa tera um conjunto de
varidveis em diferentes tempos limites (temporal _cutoffs). Esses temporal _cutoffs sdo um

conjunto de instancias com seus respectivos cutoff time separados por alguma janela de
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Figura 10 — Exemplo de cutoff time as 4:00.

Label
Known

Label
Known

Label
Known

04:00 00:00
01/01/2014 01/02/2014

Fonte: Featuretools

tempo definida. Por exemplo, na Figura 11 nota-se a definicao de trés janelas de tempo,

com um periodo anual.

Figura 11 — Exemplo de um temporal cutoff com 3 janelas anuais de tempo.

tima
120573 2012-12-31
120574 2013-12-31

120575 2014-12-31

Desse modo, ¢ possivel calcular novas variaveis para uma janela temporal, que

representa um valor real até aquele momento definido.

Essas variaveis independentes em momentos distintos do tempo sao essenciais para
formar os modelos autorregressivos defasados. Depois dessa etapa, é necessario outro passo
para criar a relacdo entre uma variavel no tempo ¢ com outra no tempo ¢t — 1. Assim,

cria-se outra varidvel personalizada, que compara essas variaveis de janelas diferentes.

Apés as duas geragoes automaticas, basta isolar a variavel resposta (varidvel
dependente) das outras. Assim, restam o conjunto X de varidveis explanatérias e a varidvel

resposta (dependente) y.
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4.4 Selecdo de Variaveis

Antes de aplicar um modelo de aprendizado de maquina nas iniimeras variaveis
geradas, é recomendado que alguma técnica de selecao de varidveis seja utilizada. Essa
selecao evita que variaveis sem informacao 1til possam confundir o modelo ou apenas

ocupar processamento desnecessario.

Duas técnicas de selecao de variaveis foram escolhidas. A primeira retira variaveis
idénticas ou que possuem muitos valores nulos. A segunda seleciona apenas aquelas que

possuem alto coeficiente de variacao nos dados.

O coeficiente de variacao é calculado pelo desvio padrao dividido pela média:

(4.2)

onde {x1;, Z2, ..., Tn,;} sao0 os valores dos registros da variavel j em questao, 7;

¢ a média desses valores e N é o nimero de registros.

4.5 Aprendizado de Maquina

Com as variaveis todas geradas e selecionadas, basta aplicar um modelo de apren-
dizado de maquina capaz de elaborar um modelo preditivo para a variavel resposta y,

utilizando as varidveis de entrada X.

Para essa etapa, foram utilizados um framework capaz de testar varios algoritmos
diferentes, com uma selecao automatica de hiper-parametros, chamado H20 - AutoML e

uma biblioteca de Python capaz de criar algoritmos de arvore chamado Catboost.

4.6 Meétricas e Comparacoes

Para avaliar o resultado do modelo gerado, foram utilizadas as métricas de Acuracia,

Precisao, Recall, Especificidade, F1-Score e Cohen-Kappa, explicadas na subsecao 3.3.3.

As métricas mais observadas nesse experimento foram a precisdo e o F1-Score, pois
deseja-se que o algoritmo consiga acertar aquelas predi¢oes que fizer. Mas, além disso, foi

necessario também que ele nao atuasse em poucos casos.

No fim, os modelos gerados a partir das variaveis automaticas foram comparados a

um modelo manualmente criado por um cientista de dados da Neoway.
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4.7 Visao Geral da Metodologia

Em resumo, a metodologia utilizada pode ser visualizada na Figura 12.

Figura 12 — Metodologia proposta para a solucao do problema
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5 Implementacao

5.1 Ferramentas

Como ambiente de desenvolvimento foram utilizados o Jupyter com a linguagem de
programacao Python. Para manipulagao dos dados foi escolhida a biblioteca Pandas. Na
etapa da geracao das varidveis automaticas, a ferramenta Featuretools foi utilizada. Logo
apos a geracao de variaveis automaticamente, utilizou-se da biblioteca pandas-profiling para
o Feature Selection. Finalmente, para a modelagem, as ferramentas H20 e Catboost foram

utilizadas, pela capacidade de rapida implementagao de varios algoritmos otimizados.

5.1.1 Featuretools

Figura 13 — Logo da ferramenta Featuretools.

Fonte: Featuretools

A biblioteca Featuretools, cuja logo esta na Figura 13, foi desenvolvida pela Featu-

relabs e aplica o algoritmo DF'S, citado no capitulo de revisao bibliogréfica.

A biblioteca traz os conceitos utilizados no algoritmo de [19], como entidade,
relacionamentos, variaveis interessantes, variaveis primitivas, tempo limite entre outras. E

a aplicacao da teoria na pratica.

Para a geragdo automatica de varidveis, basta criar um conjunto principal de
entidades (EntitySet), que vai conter todas as entidades dos dados. Essas entidades podem
ser importadas como DataFrames do Pandas ou normalizadas, a partir de uma entidade
jéa criada. Os relacionamentos deverao ser adicionados posteriormente, ligando uma chave
estrangeira de uma entidade a uma chave primaria de outra. Com isso, ja é possivel gerar
features autométicas chamando o método dfs(). Porém, ainda pode-se adicionar outras
caracteristicas que agreguem valor as variaveis geradas. Algumas dessas caracteristicas

sao:

e (a) Varidveis interessantes;

e (b) Varidveis semente;
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e (c) Variaveis personalizadas;
e (d) Tempo limite;

e (e) Conjunto de tempos limites (janelas temporais).

A caracteristica (a) é 1til para gerar mais variaveis quando uma condi¢do é importante no
contexto do problema. Ela gera um evento sempre que a condicao for notada, assim, novas
variaveis de agregacao podem ser geradas em cima, como um COUNT desses eventos. Um

exemplo de utilizagdo desse método ja foi explicado na Figura 8.

As outras caracteristicas sao essenciais para o problema em questao, pois possibili-
taram a criagdo da varidvel resposta pela ferramenta. A caracteristica (b) é responsével
por criar uma nova variavel que vai estar presente desde o inicio no conjunto de variaveis,
assim, ela pode ser utilizada como base para operagoes ou rela¢oes profundas. Com ela,
geralmente vem a caracteristica (c) agregada, pois essa permite a criagdo de uma nova
variavel, totalmente diferente das outras primitivas que a ferramenta possui por padrao
(inclusive, essas primitivas padrao estdo no Apéndice A). Entdo, com a caracteristica (c)
foi possivel criar a variavel gtd_funcionarios, representando a quantidade de funcionarios
de uma empresa. O coédigo da nova variavel personalizada pode ser visualizado na Figura 9,

do capitulo anterior. Ela é uma combinagao de outras varidaveis com operagoes aplicadas.

Apos essas configuracoes, a matriz de variaveis pode ser gerada automaticamente
chamando o método dfs(). Dentre os possiveis parametros desse método, os principais
tratam-se das varidveis primitivas que pode-se adicionar e a profundidade da geracao. As
variaveis primitivas dividem-se em variaveis de transformacao e agregacao. Além dessas,
existem as variaveis especificas para serem aplicadas em variaveis interessantes. Esse
conjunto de variaveis sao o coragdao do projeto, que cria automaticamente as features
baseado-se em relacoes entre as entidades, em variaveis primitivas e na agregacao dessas

primitivas, conforme especificado na profundidade da geracao.

As variaveis primitivas de transformagcao levam em consideragdo apenas o registro

para criar caracteristicas diferentes das existentes. Elas estao listadas no Apéndice A.

J4a, as variaveis primitivas de agregacao levam em consideracao todos os registros

da mesma entidade que se deseja calcular algo. Elas também estao listadas no Apéndice A.

No final da geracao, inimeras varidveis sao criadas. Essa matriz possui colunas
com uma sintaxe propria do Featuretools. Para explica-la e exemplifica-la, a Figura 14 traz

algumas possiveis variaveis geradas automaticamente.

Da Figura 14 podemos interpretar a sintaxe da seguinte maneira: Quantidade de
empresas cujo porte ¢ igual a FPP ou MFE que pertencem a mesma natureza juridica da

empresa em questao.
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Figura 14 — Exemplo de 2 features automaticas geradas.

natureza_jurid.COUNT(companies natureza_jurid. COUNT(companies
WHERE nm_porte = EPP) WHERE nm_porte = ME)

37.0 44.0

3651.0 16070.0

5.1.2 H20

O H20 é um Framework especifico para AutoML, sua logo esta na Figura 15. Ele
foi construido em Jawva, porém tem API para Python. Basicamente, o H20 consegue
aplicar multiplos algoritmos de aprendizado de maquina, com hiperparametros otimizados.
Esse algoritmos sdo comparados com uma métrica configurada a priori. Alguns algorit-
mos utilizados para problemas de classificagdo sdo: Distributed Random Forest (DRF),
Deep Learning, Gradient Boosting Machine (GBM); e para problemas de regressao sao:
Generalized Linear Model (GLM), Distributed Random Forest (DRF), Deep Learning e
Gradient Boosting Machine (GBM), além dos métodos Stacked Ensemble que sao utilizados
para ambos os problemas. Esses algoritmos sao também otimizados para rodarem muito

rapidamente e com os melhores parametros.

Figura 15 — Logo da ferramenta H20.
Fonte: H20.a1

Com essa ferramente, muito tempo desperdigado na escolha do algoritmo é econo-
mizado. Ele ja faz o trabalhado de utilizar varios algoritmos e calcular as métricas para

todos.
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Figura 16 — Logo da biblioteca Catboost.

Yandex
CatBoost

Fonte: Catboost

5.1.3 Catboost

Além do H20, a biblioteca Catboost foi utilizada para gerar modelos. O Catboost
nao é um AutoML, porém ele é pratico e possui os melhores resultados em problemas de
classifica¢ao utilizando arvores de decisao (é o estado-da-arte). Sendo assim, o Catboost
sera capaz de gerar modelos preditivos para comparagoes com os resultados do H20. Sua

logo esta na Figura 16.

5.2 Metodologia

A metodologia utilizada foi descrita no capitulo anterior. Agora, mais especifica-

mente sera explicada como a solucao foi desenvolvida passo a passo.

5.2.1 Escolha da Ferramenta

O primeiro passo do projeto final de curso foi realizar um estudo sobre as principais
técnicas atuais de geracdo automatica de variaveis. Nesse estudo, as técnicas que ja
possuiam ferramentas construidas e disponiveis no formato Open Source foram focadas.

Entao, as ferramentas foram avaliadas nos quesitos:

e Facilidade de aprendizado;

Geracao de variaveis interpretaveis;

Escalabilidade;

Contribuidores;

Maturidade da solugao.

Desse modo, obteve o melhor desempenho geral a ferramenta Featuretools, que se

baseia na teria de DFS. Essa ferramenta é desenvolvida em Python, que possui uma pequena
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curva de aprendizado, comparada com Scala, a linguagem da ferramenta TransmogrifAl
Essa ferramenta gera variaveis a partir de relacionamentos entre entidades, diferente do
TransmogrifAl, que gera apenas variaveis a partir dos tipos de dados iniciais. Além disso,
possui 12 contribuidores no projeto Open Source, contra 1 contribuidor do ExploreKit e 19
contribuidores do TransmogrifAl. Ainda nao possui uma maturidade muito evoluida, por
estar apenas na versao 0.4, porém ja existem artigos sobre a ferramenta ter sido aplicada
em producao de um grande banco para mais de 9 milhoes de dados e ter obtido resultados
muito satisfatorios para a reducao de fraudes [2]. A escalabilidade ainda é um ponto fraco
da ferramenta, que utiliza a biblioteca Pandas por baixo dos panos e acaba consumindo
muito a memoria. Em linhas gerais, a ferramenta se mostrou mais competitiva frente as
demais por ter uma barreira de entrada pequena e ja ter provas de estar funcionando em

producao com uma quantidade massiva de dados.

5.2.2 Selecdo e Organizacao dos Dados

Com a escolha da ferramenta Featuretools, os dados de entrada do algoritmo
necessitam estar em um formato relacional bem estruturado. Dessa forma, os dados crus
obtidos foram reestruturados em um formato relacional, onde cada entidade tornou-se
uma tabela capaz de se relacionar através de chaves primarias e estrangeiras com as outras

entidades.

Entao, partindo de 5 tabelas cruas, a reestruturacao ocorreu e tornaram-se 13
tabelas, com suas novas chaves primarias e estrangeiras. Uma diagramagao desses rela-
cionamentos foi gerada a fim de auxiliar no processo de manipulagao de dados. Para a
comparacao, as tabelas cruas sao as representadas na Figura 17. Ja, as tabelas reestrutu-

radas foram citadas na Figura 7.

Com isso, houveram até tabelas que foram dividas em outras e algumas unidas
para que alguns dados de transagoes ficassem caracterizados como tais e também para

adi¢ao de indices temporais.

Nesse caso, como as tabelas cruas nao tinham um formato totalmente relacional,

boa parte do tempo despendido nesse projeto foi na etapa de reestruturacao dos dados.

E interessante separar o maximo possivel as tabelas em outras tabelas que repre-
sentem unicamente uma entidade. Como exemplo, a tabela que continha informagoes do
CNAE foi separada em 2, para uma possuir apenas a descricio do SEGMENTO. Dessa
forma, o Featuretools é possibilitado a calcular novas variaveis de acordo com segmentos
iguais, e ndo s6 nimeros de CNAE iguais. Para clarificar, CNAE significa Classificacao
Nacional de Atividade Economicas e as empresas sao obrigadas a declarar quais atividades
econdmicas estarao exercendo. Um segmento pode englobar varias atividades econdomicas.
Por exemplo, o CNAE de niimero 5611203 aponta para o ramo de atividade LANCHO-
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Figura 17 — Bases de dados antes de serem estruturadas em um formato relacional com as
chaves primadrias e estrangeiras.

= Acao = Geolocalizagéo
id_1 id_3
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id_1

id_2

atributos

NETES, CASAS DE CHA, DE SUCOS E SIMILARES que esta dentro do segmento
ALOJAMENTO E ALIMENTACAO.

Além disso, é muito importante definir os indices das tabelas ou chaves primarias
unicas que identifiquem apenas um registro, para que os relacionamentos sejam possiveis

de serem declarados.

5.2.3 Configuracao do Featuretools

Com os dados estruturados, basta configurar o Featuretools para gerar as variaveis
automaticamente. O primeiro passo foi criar um conjunto principal de entidades e adicionar
cada entidade nesse conjunto. Também foi possivel normalizar algumas entidades a partir de

colunas de outras entidades. Dessa forma, as 13 tabelas mostradas na Figura 7 tornaram-se
15.

A partir do passo que construiu as entidades, os relacionamentos foram definidos e,
assim, restaram identificar as varidveis primitivas, semente e interessantes. Com eles, o
Featuretools é capaz de aplicar a teoria explicada na secao 3.2.1 e gerar varidaveis como,

por exemplo, o niimero de empresas na mesma regiao.

As varidveis primitivas de agregacao escolhidas foram: COUNT, MEAN, MODE e
SKEW. As variaveis de transformacao foram CUM__MEAN e PERCENTILE.

As variaveis interessantes escolhidas foram as expostas na Figura 18.

As variaveis personalizadas e semente foram a ja explicada gtd funcionarios

(Figura 9) e também as de crescimento, essenciais para a variavel resposta, que estarao
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Figura 18 — Varidveis interessantes escolhidas.

es["companies"] ["nm_porte"].interesting_values = ["DEMAIS", "ME", "EPP"]

es["acao"]["de_acac"].interesting_values = ["admissac", "demissao"]

melhor explicadas na secao seguinte.

Além disso, foi necessario construir um mapeamento para cada empresa com a
data limite de cada janela. Foram escolhidas janelas desde 2011 até 2016, com um periodo

de 1 ano entre elas.

5.2.3.1 Criacao da Variavel Resposta

Utilizando a nova variavel personalizada qtd_funcionarios como uma variavel Seed,
foi possivel utiliza-la como base para outras agregacoes e transformagcoes. Assim, a variavel
resposta quista foi possivel de ser realizada, pois ela é um calculo em cima da variavel

qtd__funcionarios, como mostra a féormula (4.1).

Passando essa férmula para cédigo, com métodos do Featuretools, pode-se calcular
a variavel resposta da forma que esta na Figura 19. Essa criagao requere que uma nova
matriz de variaveis seja gerada, entao um novo conjunto de entidades foi criado, contendo
algumas varidveis numéricas importantes, que se desejava calcular o crescimento ao longo

tempo, junto da variavel qtd_funcionarios, que gera a variavel resposta.

Para a geracao dessa nova matriz, com o Featuretools, foram escolhidas e calculadas,
para os anos de 2011, 2012 e 2013, um total de 23 varidveis numéricas (contendo a
qtd__funcionarios). Dessa forma, o conjunto de entidades ficou com essa entidade macro
contendo todas as 23 colunas e mais uma entidade, que foi normalizada a partir da
coluna que identifica uma empresa, para representar as empresas (entidade alvo). Assim,
aplicou-se as primitivas de agregacdo COUNT, MODE, STD e TREND, além da variavel
personalizada de crescimento (comparagao entre uma variavel no ano ¢ com o a mesma
variavel no ano ¢t — 1. O resultado disso foram 95 novas variaveis mais a variavel resposta,
que se desejava calcular. E importante notar que a tnica varidvel que levou em consideragao
informagoes além de 2013, foi a variavel resposta. As outras todas possuem um cutoff na
data 31/12/2013.
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Figura 19 — Criagao da variavel resposta através de variaveis do Featuretools.

def gidict_, ldist_, ref, growth):
"aicaleulates the growth of twoe periods®™""
if dict_[ldist_[ref-growth]]==8: return 8
return [ (dict_[list_[ref=(growth+1)]])/(dict_[list_[ref-growth]]))-1

FREFRE AR BN ARFRR RN R R

def eac_8l7(datetime, numeric, cuteff_date=Nene, diff=None, windows=Nene, ref=None):
"oi5et 1 for High Growth Firms (geometric mean to next 3 years abowve 17TH)"™"
list_ = []
for i im range(l, windows+1):
list_.append(pd.date_range{periods=i, freg=diff, end=cutoff_date)[@].date(})

dict_ = dict(zip(datetime.dt.date,
numeric})
gl gldict_, Llist_, ref, 1)

g2 = gidict_, list_, ref, 2)
g3 = gidict_, List_, ref, 3)

avg = (np.power([(plel)=(p2+1)=(g3+1)],[1f3])-1][@]
return 1.0 iF (avg > 8.17) else 9.8
ST FF RSN FRF NSRS ETF N E g
growth_eac_B17 = ft.primitives.make_agg_primitive(
function=eac_817,
input_types=[Datetime, Humeric],
return_typesNumeric,
FRETNFANEAE IR IR AR RN
grw_13_eac_B17 = growth_eac_@17(base_features=[es_top_series['serie’']["time"],
es_top_series['serie']['qtd_funcionarios"]
1y
parent_entity=es_top_series['companies'],
cutoff_date='2016-12-31",
diff="%",

windows=6,
ref=4

5.2.3.2 Metodologia Featuretools

No fim, foram gerados 2 tabelas com varidveis automaticas. A primeira contém as
variaveis qtd_ funcionarios para todos os anos das janelas definidas e outras que foram
gerados em cima do conjunto de entidades. A segunda contém a variavel resposta junto,
pois foi aplicada a variavel personalizada do crescimento entre as janelas. Para clarificar
esse processo, um fluxograma da configuracao do Featuretools pode ser visualizado na

Figura 20.

No total, foram geradas 190 variaveis de maneira automatica. Dentre essas, 43 sdo

categdricas.
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Figura 20 — Configuracao do Featuretools para o desenvolvimento da solugao

Tabelas Relacionais _ Ge 30 da Variavel
Geragao de Features paragao da Variave

l F Automaticas (2) Resposta
A . Criagao da Variavel
Criagao do EnfitySet F'E?so nalizada FEEIEE (EE AR 220 1 Calculo da Variavel
l v [crescimento) Varla\relsﬁl.;ltslgzoas?aas paraa Dependente (Resposta)
Mormalizagao de Outras Criagao de um novo ¥
Entidades iz
l T : ia i x
2 Jungéo das Varidveis _ " Modelagem

Selegao das Variaveis de Independentes

qtd_funcionarios Mais algumas
numéricas importantes

R

Definigo das Variaveis ‘

Definigao dos
Relacionamentos

Geragao de Features |
Automaticas (1)

l b A
Criacao da Variavel Criacao das Janelas de
Personalizada Tempo
(gtd_funcionarios) J | - ]

Interessantes

5.2.4 Avaliacdo e Selecdo das Variaveis Geradas

Foram geradas 190 variaveis no total. Para selecionar apenas um conjunto dessas,
existem as técnicas de Feature Selection. Um conjunto menor de variaveis é recomendado
nao somente pelo fato de muitas poderem confundir os algoritmos, mas também pois o

processamento dos modelos sera mais agil se houver menos variaveis a serem calculadas.

Para esse fim, foram utilizados dois métodos de sele¢cao. No primeiro, foi utilizado
a biblioteca pandas-profiling para gerar um relatério de todas as variaveis e poder retirar
aquelas que seja muito correlacionadas entre si, que possuam muitos zeros ou que possuam
um valor constante. Entao, utilizando essa biblioteca, foram retiradas 52 variaveis que nao

auxiliariam os algoritmos de aprendizado de modelo.

Além desse primeiro método, foi testado um segundo método para comparacao ao
final do trabalho. O segundo método corresponde a uma verificagdo da correlagao entre
cada coluna com a varidvel continua que gerou a variavel resposta. Essa variavel que foi

comparada a cada uma do conjunto X é a média geométrica do crescimento dos 3 anos
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consecutivos, a partir da data de corte. Dessa forma, foram selecionadas as 10 variaveis
que possuiam maior correlacao positiva e as 10 varidveis que possuiam maior correlagao

negativa.

Foram gerados modelos para os 3 conjuntos de X: com as 190 varidveis, com as
138 variaveis selecionadas e com apenas as 20 varidveis mais correlacionadas com a média

geométrica do crescimento. Os resultados estao na segao 6.

5.2.5 Aprendizado

Para gerar o aprendizado do modelo preditivo, foram utilizadas as ferramentas
H20 - AutoML e Catboost.

Os dados utilizados fazem parte de uma amostra de 37.880 empresas do Brasil
que possuiam 10 ou mais funcionarios no ano de 2013. Os dados foram divididos em
subconjuntos para treino e teste segundo a relacao de 80% para treino e 20% para teste.
No Catboost essa relagao foi respeitada estritamente, gerando 30.304 dados para treino e
7.576 para teste. No H20, os dados foram separados com aproximadamente 80.27% para
treino, resultando em 30.408 dados para treino e 7.472 para teste. Porém, o H20 tem duas
funcionalidades bem tteis, que acabam nao utilizando tanto esses ntimeros. A primeira
é a capacidade de realizar validagao cruzada. Foi configurado para a ferramenta realizar
validacao cruzada com 5 conjuntos. Essa validacao é 1til e passa uma maior confianca
para o resultado, pois ela gera 5 subconjuntos de toda a base, sendo um subconjunto de
cada vez a amostra de teste e os outros 4 de treino. A segunda capacidade do H20 é a de
balancear as classes. Como existem apenas 6% dos dados da amostra sendo 1 (empresas
de alto crescimento), é necessario realizar um balanceamento nos dados. Dessa forma, o

proprio H20 se encarrega de igualar a proporcao de 0 e 1 na variavel resposta.

Em relacao aos parametros utilizados, na ferramenta H20 foram escolhidos os

seguintes:

e stopping metric = logloss;
e balance classes = True;

e sort _metric = AUC.
Ja, para a ferramenta Catboost, os seguintes parametros foram escolhidos:

e loss_function = logloss;
e cval_metric = F1;

e iterations = 700;
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e depth = 5;

e learning rate = 0.05;

5.2.6 Métricas e Comparacoes

Existem varias métricas na hora de avaliar um modelo de aprendizado de méaquina.
Porém, depende do problema qual serdo as métricas mais observadas. No caso do presente
projeto, deseja-se que o modelo seja capaz de acertar a maior parte das empresas de alto
crescimento que ele indicar. Ou seja, a precisdo desse modelo deve ser a métrica mais
observada. Mas, além disso, é necessario também que o modelo tente acertar o maior
numero de empresas e nao diga apenas para aquelas que tem certeza absoluta, sendo o

nimero de 1 preditos baixo.

Assim, em ordem decrescente de importancia, serao analisadas as seguintes métricas:

e Precisio

F1-Score

Recall

e Acuricia

Cohen-Kappa

Especificidade

Todas essas métricas foram geradas para modelos utilizando 2 ferramentas: (a)
H20 e (b) Catboost e 4 subconjuntos de variaveis explanatérias (X): (a) X contendo as 190
varidveis geradas automaticamente; (b) X contendo apenas as varidveis que passaram pelo
Feature Selection: 138; (¢) X contendo as 20 variaveis mais correlacionadas com a média
geométrica do crescimento das empresas nos 3 anos seguintes a 2013; e (d) X contendo
apenas as variaveis criadas manualmente por um cientista de dados na Neoway. Dessa
forma, sera possivel comparar tanto os resultados das variaveis geradas automaticamente
com as variaveis geradas manualmente, como também os resultados gerados pelas diferentes

ferramentas.
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6 Resultados

Os principais resultados obtidos podem ser separados em alguns tépicos, ja que o
objetivo do trabalho nao foi somente elaborar um modelo preditivo para o crescimento das
empresas, mas sim gerar valor para a equipe de Analytics através do uso de uma ferramenta
nova, capaz de gerar variaveis automaticamente, diminuindo o tempo do processo mais
custoso de um cientista de dados. Dessa forma, serdo apresentados os resultados para o
modelo de classificacao de empresas de alto crescimento (6.1), as varidveis interessantes

geradas automaticamente (6.2) e o desempenho da metodologia utilizada (6.3).

6.1 Modelo de Classificacao

Como explicado na secao 5.2.6, foram gerados resultados com duas ferramentas
distintas de modelagem e com 4 subconjuntos de dados explanatérios. Os resultados
do subconjunto com as variaveis geradas manualmente serd exposto na secao seguinte
(6.1.4). Nessa se¢ao estarao os resultados gerados para os modelos que utilizaram os 3
subconjuntos: (a) X contendo as 190 variaveis geradas automaticamente (segao 6.1.1); (b)
X contendo apenas as varidveis que passaram pelo Feature Selection: 138 (segao 6.1.2); e (c)
X contendo as 20 variaveis mais correlacionadas com a média geométrica do crescimento

das empresas nos 3 anos seguintes a 2013 (se¢ao 6.1.3).

6.1.1 Variaveis Automaticas

Primeiramente, com o intuito de verificar o resultado dos modelos com todas as
variaveis automaticas geradas, foram gerados 5 modelos na ferramenta H20, utilizando
um conjunto X de varidveis explanatérias com todas as 190 varidveis. Os resultados desses
modelos sao mostrados na Figura 21. Para o primeiro modelo da figura, que obteve maior
AUC, as métricas em cima dos dados de VALIDACAO constam em duas tabelas (Tabela 2 e
Tabela 3). A primeira delas traz as métricas maximas que podem ser obtidas nesse modelo,
dependendo do threshold (Tabela 2). A segunda (Tabela 3) traz as métricas calculadas no
threshold que maximiza a Precisao. Na Figura 22 consta a matriz de confusao gerada para

o melhor modelo do H20 no threshold que maximiza a Precisao.

O H20 também gera um relatério para os modelos com métricas a partir da
técnica de validacao cruzada. Dessa forma, outras duas tabelas foram geradas. A primeira
traz as métricas maximas que podem ser obtidas nesse modelo, dependendo do threshold
(Tabela 4). E, a segunda (Tabela 5) traz as métricas calculadas no threshold que maximiza

a Precisao. Na Figura 23 consta a matriz de confusdo gerada para o melhor modelo do
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Figura 21 — Modelos gerados pelo H20 com todas as 190 variaveis geradas automatica-

mente.
model_id auc logloss mean_per_class_error
StackedEnsemble_BestOfFamily_0_AutoML_20181119_194803 0716897 0.237889 0.380849
StackedEnsemble_AllModels_0_AutoML_20181119_194803 0.716897 0.237889 0.380849
GLM_grid_0_AutoML_20181119_194803_model_0 0.716412 0.238101 0.369988
DRF_0_AutoML_20181119_194803 0650579 0412226 0.411247
XRT_0_AutoML_20181119_194803 0.603339 0.371377 0.432088

Tabela 2 — Métricas maximas, nos dados de VALIDACAOQ, para o modelo com 190 varidveis

em X.
Métricas | Valor
Precision | 0.3230769
Accuracy | 0.9307294
Recall 1.0000000
Fl-score | 0.2262540

Métricas Valor

Precision | 0.3230769
Specificity | 0.9921104
Accuracy | 0.9270572
Recall 0.0507246
F1-score 0.0876826
Kappa 0.0702454

Tabela 3 — Métricas para o threshold onde a Precisio ¢ maxima, nos dados de VALIDACAO.
Modelo com 190 variaveis em X.

H20 no threshold que maximiza a Precisao.

Tabela 4 — Métricas maximas, em VALIDACAO CRUZADA, para o modelo com 190
variaveis em X.

Métricas | Valor

Precision | 0.3333333
Accuracy | 0.9332432
Recall 1.0000000
F1l-score | 0.2250292

Além desses modelos gerados pelo H20, ainda foram gerados outros modelos com a

biblioteca CatBoost. O resultado do melhor modelo gerado com todas as variaveis criadas
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Figura 22 — Matriz de confusdo nos dados de VALIDACAOQO para o modelo gerado a partir
de 190 variaveis.
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Tabela 5 — Métricas para o threshold onde a Precisdo é maxima, em VALIDACAO CRU-
ZADA. Modelo com 190 variaveis em X.

Figura 23 — Matriz de confusdo por VALIDACAO CRUZADA para o modelo gerado a

Métricas Valor

Precision | 0.4390243
Specificity | 0.9989906
Accuracy | 0.9330794
Recall 0.0110497
F1-score 0.0215568
Kappa 0.0183411

partir de 190 variaveis.

True label

automaticamente esta na Figura 24. As métricas desse modelo se encontram na Tabela 6.
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Figura 24 — Resultado do modelo de 190 variaveis na ferramenta Catboost.
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Tabela 6 — Métricas para o modelo com 190 variaveis explanatérias realizado no Catboost.

Métricas Valor
Precision | 1.00
Specificity | 1.00
Accuracy | 0.9288542
Recall 0.0018518
F1-score 0.0036968
Kappa 0.0034342

6.1.2 Varidveis Automaticas Selecionadas

Levando em consideracao somente as variaveis que passaram pela etapa de Feature

Selection (segao 5.2.4) e nao foram rejeitadas (138 variaveis), foram gerados 7 modelos de

classificacdo de empresas de alto crescimento com a ferramenta H20. Os resultados desses

modelos sao mostrados na Figura 25.

Figura 25 — Modelos gerados pelo H20 apenas com 138 variaveis que passaram pelo

Feature Selection.

model_id auc legloss mean_per_class_error
StackedEnsemble_AllModels_0_AutoML_20181119_185227 0.715132 0.238504 0.373357
StackedEnsemble_BestOfFamily_0_AutoML_20181119_185227 0715132 0.238504 0.373357
GLM_grid_0_AutoML_20181119_185227_model_0 0713374 0237977 0.359862
DRF_0_AutoML_20181119_185227 0650881 0.405545 040037
GBM_grid_0_AutoML_20181119_185227_model_1 0592498 0.258269 0432131
GBM_grid_0_AutoML_20181119_185227_model_0 059166 0293414 0428235

XRT_0_AutoML_20181119_185227 0.576531 0377838 0.439847
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Para o melhor modelo da Figura 25, as métricas em cima dos dados de VALIDACAO
constam em duas tabelas (Tabela 7 e Tabela 8). A primeira delas traz as métricas maximas
que podem ser obtidas nesse modelo, dependendo do threshold (Tabela 7). A segunda
(Tabela 8) traz as métricas calculadas no threshold que maximiza a Precisao. Na Figura 26
consta a matriz de confusao gerada para o melhor modelo do H20 no threshold que

maximiza a Precisao.

Tabela 7 — Métricas maximas, nos dados de VALIDACAOQ, para o modelo com 138 varidveis

em X.
Métricas | Valor
Precision | 0.2672414
Accuracy | 0.9307294
Recall 1.00
Fl-score | 0.2132937

Tabela 8 — Métricas para o threshold onde a Precisio ¢ maxima, nos dados de VALIDACAO.
Modelo com 138 variaveis em X.

Figura 26 — Matriz de confusdo nos dados de VALIDACAO para o modelo gerado a partir

de 138 varidveis.

True label

Métricas Valor

Precision | 0.2672413
Specificity | 0.9847588
Accuracy | 0.9218828
Recall 0.0748792
F1-score 0.1169811
Kappa 0.0894373
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O H20 também gera um relatério para os modelos com métricas a partir da
técnica de validacao cruzada. Dessa forma, outras duas tabelas foram geradas. A primeira
traz as métricas maximas que podem ser obtidas nesse modelo, dependendo do threshold
(Tabela 9). E, a segunda (Tabela 10) traz as métricas calculadas no threshold que maximiza
a Precisao. Na Figura 27 consta a matriz de confusao gerada para o melhor modelo do

H20 no threshold que maximiza a Precisao.

Tabela 9 — Métricas maximas, em VALIDACAO CRUZADA, para o modelo com 138

variaveis em X.

Tabela 10 — Métricas para o threshold onde a Precisdo é méxima, em VALIDACAO
CRUZADA. Modelo com 138 variaveis em X.

Figura 27 — Matriz de confusdo por VALIDACAO CRUZADA para o modelo gerado a

Métricas | Valor
Precision | 0.3333333
Accuracy | 0.9332432
Recall 1.00
F1l-score | 0.2216826

Métricas Valor

Precision | 0.3333333
Specificity | 0.9998244
Accuracy | 0.9332022
Recall 0.0012277
F1-score 0.0024464
Kappa 0.0019577

partir de 138 variaveis.
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Além desses modelos gerados pelo H20, ainda foram gerados outros modelos com
a biblioteca CatBoost. O resultado do melhor modelo gerado com as 138 variaveis criadas

automaticamente esta na Figura 28. As métricas desse modelo se encontram na Tabela 11.

Figura 28 — Resultado do modelo de 138 variaveis na ferramenta Catboost.
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Tabela 11 — Métricas para o modelo com 138 variaveis explanatérias realizado no Catboost.

Métricas Valor

Precision 1.00
Specificity | 1.00

Accuracy | 0.9288542
Recall 0.0018518
F1-score 0.0036968

Kappa 0.0034342

6.1.3 Variaveis Automaticas Correlacionadas

Para testar os modelos em um conjunto de variaveis menor ainda que 138, outra
técnica de selecao foi utilizada. Foram selecionadas as 10 variaveis mais se correlacionavam
positivamente com o crescimento médio e as 10 que mais se correlacionavam negativamente.
Assim, com apenas 20 variaveis no conjunto X, os resultados desses modelos utilizando a

ferramenta H20 sao os mostrados na Figura 29.

Para o melhor modelo da Figura 29, as métricas em cima dos dados de VALIDACAO
constam em duas tabelas (Tabela 12 e Tabela 13). A primeira delas traz as métricas
méximas que podem ser obtidas nesse modelo, dependendo do threshold (Tabela 12). A

segunda (Tabela 13) traz as métricas calculadas no threshold que maximiza a Precisdo. Na
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Figura 29 — Modelos gerados pelo H20 apenas com 20 variaveis que se correlacionam com

o crescimento médio das empresas.

model_id auc  logloss mean_per_class_error

DRF_0_AutoML_20181119_173327 0651308 0321024 0.408006
GLM_grid_0_AutoML_20181119_173327_model_0 0653563 0.247329 0.410445
XRT_0_AutoML_20181119_173327 0.658983 0.3202 0.415606
GBM_grid_0_AutoML_20181119_173327_model_3 0.649911 026115 0.398851
GEM_grid_0_AutoML_20181119_173327_model_2 0.667648 0.247245 0.395882
GBM_grid_0_AutoML_20181119_173327_model_1 0677133 024327 0.401725
StackedEnsemble_BestOfFamily_0_AutoML_20181119_173327 0679669 0.240476 0.387747
GBM_grid_0_AutoML_20181119_173327_model_0 0.689249 0.239991 0.387068
GBM_grid_0_AutoML_20181119_173327_model_4 069037 0247518 0.382854
StackedEnsemble_AllModels_0_AutoML_20181119_173327 0700127 0.235276 0.377704

Figura 30 consta a matriz de confusao gerada para o melhor modelo do H20 no threshold

que maximiza o a precisao.

Tabela 12 — Métricas maximas, nos dados de VALIDACAOQ, para o modelo com 20 variaveis

em X.
Métricas | Valor
Precision | 0.8333333
Accuracy | 0.9315640
Recall 1.00
Fl-score | 0.2448980

Tabela 13 — Métricas para o threshold onde a Precisdo é maxima, nos dados de VALIDA-

CAO. Modelo com 20 varidveis em X.

Métricas Valor

Precision | 0.8333333
Specificity | 0.9998206
Accuracy | 0.9315640
Recall 0.0120772
F1l-score 0.0238095
Kappa 0.0218783

O H20 também gera um relatério para os modelos com métricas a partir da
técnica de validacao cruzada. Dessa forma, outras duas tabelas foram geradas. A primeira
traz as métricas maximas que podem ser obtidas nesse modelo, dependendo do threshold

(Tabela 14). E, a segunda (Tabela 15) traz as métricas calculadas no threshold que maximiza



6.1. Modelo de Classifica¢do 65

Figura 30 — Matriz de confusdo nos dados de VALIDACAOQO para o modelo gerado a partir
de 20 variaveis.
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a Precisao. Na Figura 31 consta a matriz de confusao gerada para o melhor modelo do

H20 no threshold que maximiza a Precisao.

Tabela 14 — Métricas maximas, em VALIDACAO CRUZADA, para o modelo com 20
variaveis em X.

Métricas | Valor
Precision | 0.4390244
Accuracy | 0.9332432
Recall 1.00
Fl-score | 0.2386282

Tabela 15 — Métricas para o threshold onde a Precisdo é méxima, em VALIDACAO
CRUZADA. Modelo com 20 variaveis em X.

Métricas Valor

Precision | 0.4390243
Specificity | 0.9989906
Accuracy | 0.9330794
Recall 0.0110497
F1-score 0.0215568
Kappa 0.0183411

Além desses modelos gerados pelo H20, ainda foram gerados outros modelos com
a biblioteca CatBoost. O resultado do melhor modelo gerado com as 20 varidveis criadas

automaticamente esta na Figura 32. As métricas desse modelo se encontram na tabela
Tabela 16.
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Figura 31 — Matriz de confusdao por VALIDACAO CRUZADA para o modelo gerado a
partir de 20 variaveis.
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Figura 32 — Resultado do modelo de 20 variaveis na ferramenta Catboost.
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Tabela 16 — Métricas para o modelo com 20 variaveis explanatérias realizado no Catboost.

6.1.4 Variaveis Manuais

Para os resultados mostrados na se¢ao acima terem uma base de comparacao, foram

gerados modelos utilizando somente as varidveis criadas manualmente por um cientista de

Métricas Valor
Precision | 0.16
Specificity | 0.7791358
Accuracy | 0.7626715
Recall 0.5481481
F1l-score 0.2476987
Kappa 0.1543887




6.1. Modelo de Classifica¢do 67

dados na Neoway. Dessa forma, a comparacao entre ambos pode ser discutida na secao de
Conclusao. Os modelos gerados com a mesma amostra de dados e mesma variavel resposta,

com a ferramenta H20 estdo na Figura 33.

Figura 33 — Modelos gerados pelo H20 com 12 varidveis geradas manualmente.

model_id auc  logloss mean_per_class_error
GBEM_grid_0_AutoML_20181119_181319_model_0 0852366 0.19829 0.285313
StackedEnsemble_BestOfFamily_0_AutoML_20181119_181319 0850283 0.189409 0.283727
StackedEnsemble_AlModels_0_AutoML_20181119_181319 0.849191 0.187444 0.272005
GBM_grid_0_AutoML_20181119_181319_model_1 0843286 0.204825 0276219
GBM_grid_0_AutoML_20181119_181319_model_2 0842365 021327 0.268942
GBM_grid_0_AutoML_20181119_181319_model_3 0829194 0.23269 0.321844
GEM_grid_0_AutoML_20181119_181319_model_4 0790075 0.224511 0.33197
XAT_0_AutoML_20181119_181319 073618 0302115 0.350931
DRF_0_AutoML_20181119_181319 0734428 0328217 0.383155
GLM_grid_0_AutoML_20181119_181319_model_0 0717228 0.239124 0.380471

Para o melhor modelo da Figura 33, as métricas em cima dos dados de VALIDACAO
constam em duas tabelas (Tabela 17 e Tabela 18). A primeira delas traz as métricas
maéximas que podem ser obtidas nesse modelo, dependendo do threshold (Tabela 17). A
segunda (Tabela 18) traz as métricas calculadas no threshold que maximiza a Precisdao. Na
Figura 34 consta a matriz de confusao gerada para o melhor modelo do H20 no threshold

que maximiza a Precisao.

Tabela 17 — Métricas maximas, nos dados de VALIDACAOQ, para o modelo com 12 varidveis
manuais em X.

Métricas | Valor

Precision | 0.9090909
Accuracy | 0.9399099
Recall 1.00

Fl-score | 0.4585492

O H20 também gera um relatério para os modelos com métricas a partir da
técnica de validacao cruzada. Dessa forma, outras duas tabelas foram geradas. A primeira
traz as métricas maximas que podem ser obtidas nesse modelo, dependendo do threshold
(Tabela 19). E, a segunda (Tabela 20) traz as métricas calculadas no threshold que maximiza
o F1-Score. Na Figura 35 consta a matriz de confusao gerada para o melhor modelo do

H20 no threshold que maximiza a Precisao.

Além desses modelos gerados pelo H20, ainda foram gerados outros modelos com

a biblioteca CatBoost. O resultado do melhor modelo gerado com as 12 variaveis criadas
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Tabela 18 — Métricas para o threshold onde a Precisao é maxima, nos dados de VALIDA-

CAO. Modelo com 12 varidveis manuais em X.

Métricas Valor

Precision | 0.9090909
Specificity | 0.9998206
Accuracy | 0.9323985
Recall 0.0241545
F1l-score 0.0470588
Kappa 0.0436377
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Figura 34 — Matriz de confusdo nos dados de VALIDACAO para o modelo gerado a partir
de 12 variaveis manuais.
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Tabela 19 — Métricas maximas, em VALIDACAO CRUZADA, para o modelo com 12
varidveis manuais em X.

Métricas | Valor
Precision | 1.00
Accuracy | 0.9415981
Recall 1.00
F1l-score | 0.46875

manualmente estd na Figura 36. As métricas desse modelo se encontram na Tabela 21.

Vale salientar que para essas 12 varidveis utilizadas, o cientista de dados criou cerca
de 100 varidveis manualmente e depois aplicou técnicas de selecao das mais importantes e

uteis. Entao, o tempo gasto foi relativo a todo o processo.

Em relagao aos custos da abordagem manual, podem ser levados em conta o tempo
gasto na preparacao das variaveis, o conhecimento sobre o dominio do ser humano que

esta desenvolvendo a engenharia de variaveis, o conhecimento sobre outras ferramentas
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Tabela 20 — Métricas para o threshold onde a Precisdo é maxima, em VALIDACAO

CRUZADA. Modelo com 12 varidveis manuais em X.

Métricas Valor
Precision | 1.00
Specificity | 1.00
Accuracy | 0.9343080
Recall 0.0153468
F1l-score 0.0302297
Kappa 0.0282699

Figura 35 — Matriz de confusdo por VALIDACAO CRUZADA para o modelo gerado a
partir de 12 varidaveis manuais.
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Figura 36 — Resultado do modelo de 12 varidveis manuais na ferramenta Catboost.

Matriz de Confusdo sem Normalizagao

£000
0 714 2
_ 4000
]
K]
u - 3000
=
- 2000
1 137 403
- 1000

D S
Predicted label

capazes de executar a geracao dessas variaveis e o tempo gasto nessas ferramentas. Dessa

forma, os custos estimados nesse processo manual podem ser visualizados nos itens abaixo:
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Tabela 21 — Métricas para o modelo com 12 variaveis manuais explanatorias realizado no

Catboost.

Métricas Valor

Precision | 0.3607878
Specificity | 0.8985218
Accuracy | 0.8876715
Recall 0.7462962
F1-score 0.4864212
Kappa 0.4318202

e Conhecimento sobre o dominio necessario: Altissimo. Quem gerou as variaveis
foi um cientista de dados mestre em Economia, com experiéncia de mais de 7 anos

na industria;
e Tempo gasto com o aprendizado da nova ferramenta: Nao se aplica;

e Tempo gasto com a estruturacao dos dados: Nao se aplica especificamente,

porém ¢ incluido de forma geral no ultimo item;

e Tempo gasto na preparacao e selecao das variaveis até chegar em um

conjunto menor que performaram bem: 3 meses;

e Conhecimento necessario de outras ferramentas para manipulacao de da-
dos? Sim. Nesse caso, foram utilizadas manipulagdes em SQL com PostgreSQL e as

bibliotecas da ferramenta R.

6.1.5 Resumo Modelos

Em resumo, pode-se visualizar a Tabela 22 para as métricas maximas obtidas em
todos os conjuntos de features, levando em considera¢ao uma validac¢ao cruzada nos dados.

Esses resultados serdao analisados no capitulo de conclusdao do projeto.

Tabela 22 — Métricas MAXIMAS utilizando VALIDACAO CRUZADA.

Conjunto | Precisao | F'1_Score | Recall | Acuracia
Al 0.333 0.225 1.000 0.933
B | 0.333 0.222 1.000 0.933
C | 0.439 0.239 1.000 0.933

Manual 1.000 0.469 1.000 0.942

Além das métricas maximas, podem ser visualizados os nimeros para as métricas
quando a precisao é maxima. Esses valores estao na Tabela 23. A anélise sera realizada no

capitulo de conclusao do projeto.
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Tabela 23 — Métricas para PRECISAO MAXIMA utilizando VALIDACAO CRUZADA.

6.2

Conjunto | Precisao | F1_Score | Recall | Acuracia
Al 0.333 0.022 0.011 0.933
B 0.333 0.002 0.001 0.933
C | 0439 0.022 0.011 0.933

Manual | 1.000 0.030 0.015 0.934

Features Interessantes Geradas

Além dos resultados do modelo preditivo, outro resultado interessante para a

empresa ¢ acerca das variaveis que a ferramenta Featuretools conseguiu gerar em cima dos

dados relacionais passados a ela. Dessa forma, dentre as 190 variaveis geradas automatica-

mente, pode-se citar que as variaveis da lista a seguir sao de muita valia para a empresa,

que ja desenvolveu algumas dessas de forma manual e despendeu muito tempo.

Quantidade de contratacoes + demissoes realizadas até certo momento no tempo;
Quantidade de pessoas no quadro societdario da empresa;
Qual o porte mais frequente das empresas da mesma regiao;

Quantidade de contratagoes + demissoes de todas as empresas de mesma natureza

juridica;
Numero de contratagdes + demissdes na mesma regiao;
Numero de empresas na mesma regiao;

Soma do nimero de socios das empresas da mesma Classificagdo Nacional de Ativi-
dades Econdmicas(CNAE);

Quantidade de contratagdes + demissoes das empresas pertencentes a mesma CNAE;
Numero de admissoes e demissoes;

Quantidade de empresas na mesma CNAE;

O porte mais frequente das empresas da mesma natureza juridica;

Crescimentos do ntimero de funcionarios e demissoes e contratacdes por regiao,

CNAE e natureza juridica;

Desvio padrao do nimero de contratagoes + admissoes de uma empresa durante 3

anos.
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6.3 Desempenho da Metodologia

A metodologia utilizada, que esta totalmente atrelada a ferramenta Featuretools,
possui alguns custos. Os custos visualizados nesse projeto sao em relacao ao tempo de
aprendizado da ferramenta, ao tempo de processamento das varidveis e ao tempo gasto na

estruturacao dos dados.

A ferramenta, por estar em uma linguagem de pequena curva de aprendizado:
Python, possui uma média de tempo baixa para o aprendizado. O autor do projeto pode
aprender todas as funcionalidades da ferramenta em aproximadamente 10 dias. Esse tempo
inclui a geracao de algumas variaveis automaticamente. Levando em consideragao que esse
tempo inicial é despendido apenas uma vez, ele nao volta a ser contabilizado quando a

mesma pessoa for utilizar a ferramenta novamente.

O processamento das varidveis é um problema maior, pois conforme aumenta o
numero de variaveis primitivas e também a profundidade desejada, a ferramenta despende
mais tempo processando. Para ter uma base, a ferramenta demorou cerca de 3 horas
calculando 95 variaveis para 15 entidades, onde apenas 1 delas continha 13.3 milhdes de
registros, a tabela principal de empresas continha 37880 registros, a profundidade era
igual a 2 e haviam 6 primitivas. J4, em outro experimento, com as mesmas 15 entidades,
onde a maior delas continha apenas 2.5 milhoes de registros, a entidade principal com
45.299 empresas e as mesmas 6 primitivas, a ferramenta demorou cerca de 33 minutos
para calcular 165 variaveis. Ou seja, se ha uma entidade muito requisitada que possui

milhGes de registros, a geracao de varidveis pode ficar bem lenta.

Outro resultado acerca do tempo gasto tem relacdo com a estruturacao dos dados.
Se as tabelas que forem utilizadas como entrada do algoritmo nao estiverem em um formato
relacional, todas deverao se adequar de forma que possuam chaves primarias, estrangeiras,
indices e relagoes. Também, algumas tabelas deverao ser quebradas em 2 ou mais, mas a
ferramenta possibilita que essa quebra aconteca ja dentro do Featuretools. Nesse projeto,
essa etapa de estruturacao e entendimento dos dados que seriam utilizados pela ferramenta

demorou cerca de 5 dias.

Ao todo, foram despendidos aproximadamente 15 dias e algumas horas de trabalho
para aprender a ferramenta, entender os dados, estruturar os dados, selecionar amostras,

processar as variaveis, selecionar as varidveis, rodar modelos e avaliar os modelos gerados.

Com isso, para comparacao com os itens da sec¢ao 6.1.4, podemos listar os mesmos

pontos acerca da metodologia com a ferramenta Featuretools:

e Conhecimento sobre o dominio necessario: Baixo-Médio. Para gerar as varia-
veis, basta estruturar os dados e inserir na ferramenta. Os conhecimentos de negdcio

necessarios sao para escolher quais primitivas utilizar e como gerar a variavel resposta,
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se necessario um calculo especifico;
e Tempo gasto com o aprendizado da nova ferramenta: 10 dias;
e Tempo gasto com a estruturacao dos dados: 5 dias;

e Tempo gasto na preparagao e selecao das variaveis até chegar em um
conjunto menor que performaram bem: Algumas horas, depende do ntimero

de dados de entrada e a quantidade de variaveis finais;

e Conhecimento necessario de outras ferramentas para manipulacao de da-

dos? Nao. Apenas o Python e o Featuretools resolvem.
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7 Conclusoes e Perspectivas

Apos os resultados obtidos no capitulo anterior e a experiéncia adquirida ao longo
do projeto, algumas conclusoes foram tiradas e expostas nesse capitulo. Estruturalmente,
o capitulo de conclusao estard disposto com as respostas aos objetivos na segao 7.1, os
problemas encontrados na sec¢ao 7.2, as possiveis extensoes na se¢ao 7.3 e as recomendagoes

para trabalhos futuros na secao 7.4.

7.1 Respostas aos Objetivos

Como definido na secao 1.4, os objetivos gerais foram divididos em 2. Assim, cada

objetivo terd uma segao especifica da conclusao.

7.1.1 Geracao Automatica de Variaveis

Em relagao ao primeiro objetivo geral, que diz respeito a validacao da abordagem
de geracao automatica de varidveis para economizar tempo humano, gasto no processo
de engenharia de variaveis, pode ser relatado que muitas varidveis interessantes foram
geradas, a partir de 15 entidades diferentes. Algumas dessas variaveis foram expostas na
secao 6.2 e a partir delas, podem ser criados novos modelos. Esses modelos podem usufruir
das variaveis geradas automaticamente tanto para explicar algo, quanto para servir de
variavel resposta. Dessa forma, a produgao de um novo modelo de aprendizado de maquina
pode ser realizado em um tempo muito inferior ao que vem sendo realizado hoje, ja que
muito tempo é gasto na etapa de geracao de varidveis. Esse tempo é gasto pois depende de
um conhecimento muito grande do dominio e também da geracao de cédigos para agregar

e transformar bases de dados.

Ficou claro também que existem dois pontos fracos na geragdo de variaveis de
maneira automatica. O primeiro ponto vem a existir se a base de dados nao estiver em
um formato totalmente relacional. Dessa forma, os dados deverao ser reestruturados e
isso pode levar tempo. O segundo ponto diz respeito a quantidade de dados utilizados
para a geragao automatica. Como mostrado na se¢ao 6.3, para gerar a mesma quantidade
de variaveis, com os mesmos parametros, alterando somente uma entidade que passou
de 2.5 milhoes de registros para 13.3 milhGes, foram despendidos 6x a mais de tempo
no processamento. Nesse caso, uma alternativa seria gerar uma quantidade grande de
variaveis para uma amostra inicial, executar uma fase de Feature Selection e rodar um
modelo de aprendizado de maquina. S6 entao com base nas melhores variaveis, a execucgao

de toda a base seria realizada.
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Em relagao ao trabalho manual, a abordagem automatizada se mostrou satisfatéria
quando comparada com o tempo gasto manualmente, ao nimero de variaveis geradas e ao
conhecimento de dominio necessario. Com isso, a abordagem automatizada pode gerar
impactos profundos dentro da empresa, que passara a criar inimeras variaveis a partir
da imensa base de dados disponivel. Essas variaveis poderao ser utilizadas tanto para
servir de explicagao para novos modelos, quanto para serem a propria variavel resposta. Se
forem a variavel resposta, intimeros novos modelos poderao ser criados em questao de dias,
nao mais meses. No minimo, a geracao automatica de variaveis pode reduzir o tempo da
engenharia de features e auxiliar na quantidade de dados a serem utilizados para explicar

outras variaveis dependentes.

As variaveis mostraram ter qualidade e poder preditivo igual as geradas manual-
mente. Isso sera discutido mais a fundo na préxima secdo, que trata do modelo preditivo.
Porém, a escalabilidade da abordagem ainda é uma questao a ser estudada. Como infor-
mado anteriormente, quando o volume de dados cresce, o tempo de execugao também
cresce. Essa relacao depende das primitivas que estarao sendo utilizadas também. Uma
forma de combater esse gargalo é dividir os dados utilizados em mini conjuntos. Cada
conjunto conteria os dados suficientes para certa quantidade de instancias da entidade alvo,
no caso desse projeto uma quantia de empresas. Dessa forma, seriam geradas matrizes de
variaveis para cada nimero limitado de empresas, deixando o processamento ser aplicado
paralelamente. Com a aplicacao paralela ou distribuida, em ferramentas como Spark e
Dask, pode-se escalar a solucao, mas esse passo inicial de separacao dos dados em conjuntos

ainda é necessario.

Quanto as ferramentas de geragao automatica de variaveis, foi concluido que essa
abordagem é recente e existem varias teorias promissoras sendo desenvolvidas. A maioria
delas, que foram desenvolvidas até o momento desse estudo, nao possuem ainda uma
ferramenta capaz de traduzir a teoria em codigo, portanto nao foram utilizadas. Dentre
as ferramentas que possuem algoritmos implementados e Open Source, as que mais se
destacam sdao o Featuretools e a TransmogrifAl. A ferramenta TransmogrifAI nao foi
escolhida por utilizar uma teoria nao publicada, utilizar apenas os tipos de dados para
gerar novas variaveis e estar desenvolvida em uma linguagem de curva de aprendizado
maior: Scala. Em contraste, a ferramenta utilizada Featuretools se mostrou ser de muito
facil aprendizado, aplicar uma teoria muito bem definida e que leva em consideragao o
relacionamento entre os dados - atividade essa que acontece em um trabalho manual de
engenharia de features - e ter muitos contribuidores ativos que auxiliam na aplicacao da

mesina.

A ferramenta Featuretools basicamente necessita de uma entrada de dados relaci-
onais, sendo explicitamente dito quais entidades serao utilizadas, quais serao criadas a

partir de uma normalizacao de outra coluna e quais os relacionamentos entre as chaves.
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Logo, a ferramenta por si s6 ndo é capaz de aprender o relacionamento entre os dados.

7.1.2 Modelo Preditivo

Com relacdo ao modelo preditivo, foram criados alguns modelos a partir das
variaveis automaticas para comparacao com outro modelo criado a partir de variaveis
manuais. Dos resultados apresentados na se¢ao 6.1, pode-se dizer que os modelos gerados
a partir de variaveis puramente automaticas tiveram resultados semelhantes ao modelo

manual, porém nao superiores.

Mais profundamente, em relagao ao modelo de 190 varidveis, seu resultado nao
conseguiu superar o modelo manual, pois a acuracia ficou muito proxima, mas abaixo, e o
maximo F'I-Score é apenas a metade do F'1-Score manual maximo. Essa diferenca pode
ser devido a quantidade de variaveis utilizadas em cima de apenas uma amostra de 37.880
empresas. Também, muitas dessas variaveis possuem correlagoes entre si e podem estar

confundindo os algoritmos de aprendizado com informacoes sujas.

Comparando somente o modelo de 190 varidveis nas duas ferramentas (H20 e
Catboost) nota-se que a segunda chegou em melhores resultados na base de validagao, para
a métrica de precisdo. Porém, apenas 1 registro foi predito como 1, enquanto existiam 540

para serem classificados como 1. Isso é, o Recall foi baixissimo.

O modelo que utilizou as variaveis selecionadas pela etapa de Feature Selection
chegou em resultados muito parecidos ao anterior. Assim, o nimero elevado de variaveis

pode ainda estar interferindo nesses resultados.

O 1ltimo modelo, que contou com apenas 20 variaveis, obteve acuracia bem parecida
com o manual, porém ainda deixou a desejar no F'1-Score. Ele é até capaz de atingir uma

precisao alta, mas quando isso ocorre, seu Recall cai.

Apesar do modelo manual ter uma alta acuracia e um F1-Score superior aos obtidos
com os conjuntos automaticos, o seu F1-Score nao foi tao alto assim (maximo de 0.46875).
Entao, ¢ normal que para esses problemas de crescimento, o F'1-Score esperado nao seja
alto. E, apesar de a precisao maxima ter sido alta, nota-se que poucos registros sao

classificados como 1, entao o Recall continua baixo.

Em linhas gerais, as variaveis geradas automaticamente tiveram um poder preditivo
muito satisfatério, pois os resultados do modelos com varidveis automaticas chegou muito
préximo aos resultados do modelo manual. Em relagdo ao poder computacional exigido,
quanto maior a profundidade definida e o niimero de registros utilizados, mais processa-
mento necessitard para a ferramenta gerar suas variaveis. Porém, na criagdo manual de
variaveis, também existird um tempo relacionado ao processamento computacional, ja que
as variaveis serao geradas com codigo. A diferenca é que o método automatico certamente

construird muito mais variaveis no mesmo tempo. Entao, no momento de decidir utilizar
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uma ferramenta automatica, tem de se pesar se é valido construir uma base com muitas
variaveis de forma automatica para auxiliar no aprendizado do modelo, ou apenas algumas

variaveis criadas manualmente ja supre a necessidade.

Quanto ao tempo de desenvolvimento propriamente dito, desconsiderando o pro-
cessamento, a etapa manual consome um tempo consideravelmente superior ao método
automatico. Um conhecimento especifico sobre o dominio seré requisitado pelo humano,
além de dias de trabalho processando dados e pensando em novas formas de traduzir seu
conhecimento. Enquanto isso, a ferramenta automatica apenas requer uma base relacional

e a definicao de algumas fung¢oes primitivas para gerar intimeras variaveis.

7.2 Problemas Encontrados

O primeiro problema encontrado enquanto lidando com a ferramenta Featuretools
foi em questao a criacdo de variaveis que comparassem a mesma coluna em diferentes
momentos do tempo. Essa funcionalidade nao existe até a versao utilizada no projeto
(0.4). Entao, para contornar esse problema foi necessario o estudo mais aprofundado da
ferramenta para a criacao de variaveis personalizadas que servissem de primitivas ao
mesmo tempo. Com a criacao dessa variavel personalizada, foi possivel criar variaveis de
crescimento, por exemplo, em cima de outro conjunto de entidade. Ou seja, com essa

abordagem, duas geracgoes de variaveis automaticas foram necessarias.

O segundo problema encontrado tem relacao ao grande nimero de dados disponiveis
para a execucao do modelo. Essa quantidade pesou na hora da geragao de variaveis pelo
Featuretools. A ferramenta possui uma funcionalidade de paralelizar o trabalho, porém
ainda muita memoria é consumida, ja que todas as entidades sao replicadas para os
processadores. Assim, com 13.3 milhoes de registros em uma tabela, 3 horas foram gastas
e apenas 95 das 165 variaveis previstas foram geradas. Esses 13.3 milhoes foram apenas
para uma amostra de 37.880 empresas. Entao, ficou complicado para gerar um modelo
para a base toda de empresas com mais de 10 funcionarios. Para contornar esse problema,
duas abordagens poderiam ser levadas em consideragao: (a) aplicar apenas as variaveis
mais importantes para a base toda; (b) dividir a base em pequenos subconjuntos que
contenham dados relativos apenas a uma parcela de empresas. Porém, essas abordagens

serao deixadas como sugestoes de trabalhos futuros.

7.3 Extensoes Possiveis

A abordagem de utilizar uma ferramenta que gere variaveis automaticamente tem
muito potencial, tanto dentro da empresa que o projeto foi realizado, quanto em outros

locais que utilizem ciéncia de dados para solucionar problemas. Isso é devido a capacidade
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de economizar tempo de engenharia na criacdo de varidveis independentes e também
a capacidade de gerar variaveis respostas de forma rapida. Com a geracao de variaveis
respostas, modelos podem ser criados em dias, provendo uma extensibilidade enorme da
abordagem. Nesse caso de crescimentos de empresas, tanto modelos para crescimento de

regiao, quanto crescimento do ramo das empresas seriam possiveis rapidamente.

Além disso, um motor de criacdo de variaveis poderia ser realizado utilizando
abordagens automaticas como base. Dessa forma, o nimero de variaveis disponiveis
para serem utilizadas em outros modelos poderia crescer indefinidamente, tanto com o

crescimento das bases de dados, quanto sem isso.

Automatizando a geracao de varidveis explanatérias e variaveis resposta, bastaria
a selecao das melhores e a aplicagdo dos algoritmos de aprendizado de méaquina. Como
ja dito nesse documento, a automatizacao de todo o pipeline esta sendo muito estudado

ultimamente e com essa etapa a mais, facilmente todo o pipeline sera automatizado.

7.4 Trabalhos Futuros

Para dar continuidade a esse projeto, especificamente, alguns trabalhos poderiam

ser realizados. Dentre eles podem ser citados:

e Aplicagao de toda a base de empresas brasileiras com mais de 10 funcionéarios no

Featuretools;

e Geracao de variaveis com diferentes parametros no Featuretools, como por exemplo

profundidades maiores e diferentes primitivas;

e Criacdo de um modelo que preveja o crescimento em formato numérico (modelo de

regressao);

e Criacao de um modelo que siga outra definicdo de empresa de alto crescimento,
como por exemplo a defini¢cdo que seleciona apenas aquelas empresas que crescem

no minimo 20% cada ano, por 3 anos consecutivos;

e Utilizar a abordagem de separacao dos dados para conjuntos menores de empresas,

de modo que o processo possa ser distribuido, utilizando Dask ou Scala;

e Utilizar a abordagem de gerar muitas varidveis para uma amostra pequena da
populacao, selecionar as melhores com técnicas de Feature Selection e depois aplicar

somente essas variaveis na populacao.

Além desses, a criagdo de um motor que gere variaveis continuamente e a criacao de
modelos a partir de outras varidveis respostas (criadas automaticamente) seriam projetos

interessantes de serem elaborados.
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APENDICE A - Features Primitivas do

Featuretools

A.1 Primitivas de Agregacao

As primitivas de agregacao estao na Figura 37. Na coluna Name estdo os nomes
dos métodos das primitivas, como deverao ser utilizados dentro da ferramenta. A descrigao

de cada uma pode ser consultada na coluna Description.

Figura 37 — Todas as primitivas de agregagdo que a ferramenta possui até o momento.

name type description

1] skew aggregation Computes the skewness of a data set.
1 trend aggregation Calculates the slope of the linear trend of variable overtime.
2 median aggregation Finds the median value of any feature with well-ordered values.
3 min aggregation Finds the minimum non-null value of a numeric feature.
4 time_since_last aggregation Time since last related instance.
5 awg_time_ between aggregation Computes the average time between consecutive events.
B num_true aggregation Finds the number of True’ values in a boolean.
T all aggregation Test if all values are True’.
8 mode  aggregation Finds the most common element in a categorical feature.
9 std aggregation Finds the standard deviation of 2 numeric feature ignoring null values.
10 n_most_common aggregation Finds the N most commen elements in a categorical feature.
11 num_unique  aggregation Returns the number of unique categorical variables.
12 any aggregation Test if any value is True’.
13 mean aggregation Computes the average value of a numeric feature.
14 percent_true aggregation Finds the percent of True’ values in a boolean feature.
15 max aggregation Firds the maximum non-null value of a numeric feature.
16 sum  aggregation Sums elements of a numeric or boclean feature.
17 last aggregation Returns the last value.
18 count aggregation Counts the number of non null values.

Fonte: Featuretools
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A.2 Primitivas de Transformacao

Existem 43 primitivas de transformacao na ferramenta até esse momento. Entao,
elas foram dispostas em duas figuras: as primeiras 23 primitivas estdo na Figura 38 e as
outras 20 na Figura 39. As colunas seguem o mesmo padrao explicado para as primitivas

de agregacao.

Figura 38 — As 23 primeiras primitivas de transformacao que a ferramenta possui até o

momento.
name type description
19 is_null transform For each value of base feature, return True’ if value is null.

20 cum_sum ftransform  Calkulates the sum of previous values of an instance for each value in a time-dependent entity.

Ky day transform Transferm a Datetime feature into the day.
22 multiply transform Creates a transform feature that multplies two features.
23 characters fransform Return the characters in a given string.
29 and transform For two boolean values, determine if both values are True’.
25 add transform Creates a transform feature that adds two features.
26  weekend transform Transform Datetime feature into the boolean of Weekend.
27 longitude  transform Returns the second value on the tuple base feature.
28 year transform Transform a Datetime feature into the year.
29 time_since transform Calculates time since the cutoff time.
30 percentile transform Faor each value of the base feature, determines the percentile in relation
H mod  transform Creates a transform feature that divides two features.
32 month  transform Transform a Datetime feature into the month.
33 diff transform Compute the difference between the value of a base feature and the previous value.
34 week  transform Transform a Datetime feature into the week.

35 cum_max transform Calculates the max of previous values of an instance for each value in a time-dependent entity.

36 hours  transform Transform a Timedelta feature into the number of hours.
ar minute transform Transform a Datetime feature into the minute.
38 negate transform Creates a transform feature that negates a feature.
39 dbsolute  transform Absolute value of base feature.

40 cum_mean transform Calculates the mean of previous values of an instance for each value in a time-dependent entity.

H days transform Transform a Timedelta feature into the number of days.

Fonte: Featuretools
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Figura 39 — As tdltimas 20 primitivas de transformacao que a ferramenta possui até o

momento.

name type description
42 divide transform Creates a transform feature that divides two features.
43 numwaords  transform Returns the words in a given string by counting the spaces.
44 or transform For two boolean values, determine if one value is True’.
45 subtract transform Creates a transform feature that subtracts two features.
46 weekday transform Transform Datetime feature into the boolean of Weekday.
47 haversine transform Calculate the approximate haversine distance in miles between two Latlong variable types.
48 ftime_since_previous transform Compute the time since the previous instance.
49 years transform Transform a Timedelta feature into the number of years.
50 days_since transform Far each value of the base feature, compute the number of days between it
51 seconds  transform Transform a Timedelta feature into the number of seconds.
52 latitude  transform Returns the first value of the tuple base feature.
53 maonths  transform Transform a Timedelta feature into the number of months.
54 not transform For each value of the base feature, negates the boolean value.
&5 weeks transform Transform a Timedelta feature into the number of weeks.
56 cum_min transform Calculates the min of previous values of an instance for each value in a time-dependent entity.
57 isin  transform Faor each value of the base feature, checks whether it is in a provided list.
58 minutes transform Transform a Timedelta feature into the number of minutes.
59 second  transform Transform a Datetime feature into the second.
60 cum_count transform Cakulates the number of previous values of an instance for each value in a time-dependent entity.
&1 hour transform Transform a Datetime feature into the hour.

Fonte: Featuretools
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