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e Introdugao ao Automated Machine Learning
(AutoML)

e O Processo Tradicional de Escolha de
Modelos de Machine Learning

e Vantagens do Automated Machine Learning

e Exemplos de Ferramentas de AutoML

e Conclusao
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Conceitos de ML e AutoML



Definicdo de Machine Learning

0

“E uma darea de
conhecimento especifica da
|LA. que trata do processo
de reconhecimento de
padroes em dados
historicos através de
algoritmos para previsao de
resultados futuros”



https://pexels.com/

O Processo Tradicional de Machine Learning

e Pré-processamento manual de dados: limpeza, normalizacao,
tratamento de valores ausentes, etc.

e Selecao manual de algoritmos: experimentagao com diferentes
algoritmos para encontrar o melhor desempenho.

e Otimizacdo manual de hiperparametros: ajuste manual dos parametros
para otimizar o desempenho do modelo.

Otimizacao
Hiper Projecoes
parametros

Aquisicao Exploracao Preparacao Feature Selecdo do Treinamento
de Dados de Dados de Dados Engeneering Modelo do Modelo


https://pexels.com/

Criar modelos de ML no
metodo tradicional pode
ser complexo e custar
muito tempo !!




Automated Machine Learning
(AutoML)



O que é Automated Machine Learning (AutoML)

Automated Machine Learning (AutoML) é o
processo de automatizar tarefas de selecao
de modelos, pré-processamento de dados e
otimizacao de hiperparametros

Isso facilita a construgdo de modelos de ML

para profissionais que nao sao Cientistas de
Dados.




Vantagens do AutoML

e Economia de tempo: o AutoML automatiza tarefas que costumam ser demoradas e
repetitivas.

e Acesso mais facil: permite que pessoas com menos conhecimento técnico
construam modelos de machine learning.

e Maior desempenho: o AutoML pode explorar varias combinacdes de algoritmos e
hiperparametros para encontrar o melhor modelo.

e Reducao de erros: minimiza erros humanos durante o processo de sele¢ao de

modelos.
N ~ - - . Otimizacao
Aquisicao Exploracao Preparacao Feature Selecdo do Treinamento Hiper Projecoes
de Dados de Dados de Dados Engeneering Modelo do Modelo

parametros



Qlik AutoML



Qlik AutoML (parte da plataforma Qlik Cloud)
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Qlik Auto ML

e Treine modelos de ML
automaticamente sem cdédigo

e Desenhado para times de analytics

e Experimentos ilimitados

e Projegdes e explicabilidade do
modelo

e Endpoints de API para projecdes em
tempo real

e Agendamento da execugao dos
modelos

Dataset -

Structured Data
o
>

Images & Video

Language

Predictive Analytics
& What-If Scenarios




Problemas de negocio

Sales — HR

» Sales Pipeline — Win / Loss Forecasting * Employee Retention / Attrition Prediction
» Customer Churn / Retention * Employee Satisfaction
» Customer Prospecting / Targeting * Recruiting / Candidate Profiling

IT

» Software / LicensingUsage
* |nfrastructure Performance Prediction

Marketing

» Demand/ Revenue Forecasting
» Customer Lifetime Value
» CustomerNext Best Offer

Finance Supply Chain

* Inventory Stock-Outs Prediction
e Supply Chain Performance / Bottlenecks
* Transportation Optimization

» Capital Investment Optimization
* Expense Management
» Risk Management / Reduction

Operations Service & Support

»  Workforce Demand Prediction
+ Capacity Allocation
» Appointment Cancellations

»  Support Case Prediction
* Predictive Maintenance




Workflow de Projeto
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Tipos de problemas que o Qlik AutoML resolve

Classificagao Binaria Classificagao Multi-Class Regressao
Qualquer questao que a Questdes que o resultado Prever um nimero em
resposta seja Sim ou Nao sejade multipla escolha algum ponto no futuro

Multiclass Classification
. =0 X
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Algoritmos disponiveis

Binary & Multiclass

CatBoost Classification
Flastic Net Regression
Gaussian Naive Bayes

Lasso Regression

LightGBM Classification
Logistic Regression

Random Forest Classification
XGBoost Classification

Regressao

CatBoost Regression
LightGBM Regression
Linear Regression

Random Forest Regression
SGD Regression

XGBoost Regression

Qlik@® suomt

Lasso Regression Insights: vi | 7/11/2022, 10:45:45 GMTe1

Permutation importance

SHAP importance
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Experiment configwation
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Slide Demo



Machine Learning with the Titanic Dataset
An end-to-end guide to predict the Survival of Titanic passenger
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DataSet - Base de Treinamento

Passengerld

Avg (446)
T

1 891

Tipo de dados: INTEGER

Valores distintos: 891
Valores nulos: 0

Survived

Avg (0.38)
I

Tipo de dados: INTEGER
Numérico

Valores distintos: 2
Valores nulos: 0

@ Pclass
Avg(2.31)
|
|
/ | - !
1 1

Tipo de dados: INTEGER
v Numérico

Valores distintos: 3
Valores nulos: 0

Narme

Braund, Mr. Owen Harris
Cumings, Mrs. John Bradley (Florence Briggs Thayer)

Heikkinen, Miss. Laina

Tipo de dados: STRING

valores distintos: 891 A
Valores nulos: 0

Braund, Mr. Owen Harris
Cumings, Mrs. John Bradley {Florence Briggs Thayer)
Heikkinen, Miss. Laina

Futrelle, Mrs. Jacques Heath {Lily May Peel)

Sex

male

female

Tipo de dados: STRING
Categdrico

Valores distintos: 2
Valores nulos: D

male
female
female

female

Avg (29.7)

0,42

Tipo de dados: DOUBLE
Numeérico

Valores distintos: 83
Valores nulos: D

22
38

26

&0

SibSp

Avg ({1.52)
|
i

0

Tipo de dados: INT
Numérico

Valores distintos: 3
Valores nulos: 0



DataSet - Base de Treinamento

Parch

Bas
A'l.vg (8.38)

b}

Tipo de dados: INTEGER
Numérico

Valores distintos: 7
Valores nulos: D

Ticket
Avg (260.32K)
|
\E\
683 3.101.288

Tipo de dados: STRING

Categdrico v
Valores distintos: 681
Valores nulos: D

A/521171
PC 17599
STON/0O2. 3101282

113803

Fare
Avg(32.2)

|

|

D 512,329

Tipo de dados: DOUBLE
Numérico v

Valores distintos: 248
Valores nulos: D

7.25
T12833

7.925

Cabin

null
null

Outro

-483

Tipo de dados: STRING

Categdrico v
Valores distintos: 148
Valores nulos: D

Cas

C123

Embarked

168

Qutro
79

Tipo de dados: STRING
Categdrico

Valores distintos: 4
Valores nulos: 0

644



Avaliacao de Desempenho

Qlik@ AutoML

A ) Criar QO Revisar e refinar

(] Métricas do modelo

Versdo v Algoritmo v Mais filtros de modelo v
Superior Versdo HPO Algoritmo

Q@ 1 Classificagiio Catboost
1 Classificacdo do LightGBM
1 Gaussian Naive Bayes
1 Regressdo de rede eldstica
1 Regressdo lasso
1 Classificacdo XGBoost

Classificacdo Catboost Ideias: v1 | 2023-06-23 03:21:15

Parmutatinn imnnrtanre

F1

Experimento de ML
Experimento Titanic &

0,819
0,763
0,783
0,787
0,787

0,774

AUC Precisdo
0,902 0,787
0,903 0,699
0,893 0,783
0,895 0,708
0,893 0,709
0,879 0,779

SHAP imnnrtanrce

Exatiddo
0,855
0,793
0,832
0,816
0,816

0,827

Mostrar métricas de dados de treinamento

Recall Hiperpardmetros il
0,855 [
0841 3
0,783 | |3
0884 [J
0884 3 B
o768 O U

Bxcluir vl Implementar Configurar v6



Avaliacao de Desempenho

Superior

%

Versio

1

1

HPO

Algaritmo

Classificagdo Catboost
Classificacdo do LightGBM
Gaussian Naive Bayes
Regressdo de rede elastica
Regressdo lasso

Classificagdo XGBoost

F1

0,819
0,763
0,783
0,787
0,787

0,774

AUC

0,902
0,903
0,893
0,895
0,893

0,879

Precisdo

0,787
0,699
0,783
0,709
0,709

0,779

Exatiddo
0,855
0,798
0,832
0,816
0,816

0,827

Recall

0,855
0,841
0,783
0,884
0,884

0,768




Analise Grafica

Permutation importance

Quanta a madeh dependede cada recursa?

SHAP importance o] 3

Em mAdia, quanta cada recursa influendia 3 previs3a de Surdved ?
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Analise Grafica

Permutation importance
Quanto o modelo depende de cada recurso?

Quanto o modelo depende cada recurso.

=1 =]

Pdass

Fara

Age

Cabin

Embarad

SibSp



Analise Grafica

Identificamos features que nao sao
relevantes paa o modelo.

Vamos analisar e entender os dadoos

Pdass

Fare

Age

Cabin

Embarkead

SibSp

Parch

Ticlot




Analise Grafica

SHAP importance o} =

Em media, quanta cada recursa influencia a previsda de 'Survived'?

Podemos avaliar em média o quanto cada
recurso influencia a previsao de 'Survived'?

Sex

.,.,
™
b

Age

Cabin

Embarked

w
%
o



Analise Grafica

Permutation importance e SHAP importance e

Quanta a madela depande decada racursa? Em média, quanta cada recursa influencia a previsda de 'Survived"?

¥

Pelass Pclass

Fare

Fare

Aga

Cabin

Cabin

Embarkad

Embarked

sibsp

Darrh P



Analise Grafica

Curva ROC

Quda pracisa &0 madela em prever a classe pasitiva?

1

DX}

0.4

0.4

0.2

ICl =]

Confusion matrix

Quia precisa 0 madela para prever as classes alva?

Verdadeira real
m
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L
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16
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Depois de algumas iteragcoes escolhemos o modelo

Superior

%

Versio

T

7

HPO

Algoritmo F1 AUC Precisdo Exatiddo Recall
Classificacdo do LightGBM 0,803 0,817 0,808 0,849 0,797
Classificagdo Catboost 0,783 0,805 0,685 0,804 0,913
Gaussian Naive Bayes 0,769 0,897 0,820 0,832 0,725
Regressdo de rede elastica 0,765 0,892 0,713 0,804 0,826
Regressdo lasso 0,765 0,892 0,713 0,804 0,826
Classificagdo XGBoost 0,789 0,910 0,744 0,827 0,841




Analise Grafica

Permutation importance

Quanta a madeh dependede cada racursa?
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Analise Grafica

Curva RGCC

0.8

0.6

0.4

0.2

ol 1l
Quio preciso é o modelo em prever a classe positiva?
‘/‘——
0 02 0.4 0.6 0.4 1

Confusion matrix

Quio preciso é o modelo para prever as classes alvo?

Verdadeiro real

(1)

Verdadeiro

Verdadeiro positivo
previsto 55
(1)

Falso
Falso previsto negativo
()] 14
Miss rate
69

Falso real
(0)
Falso positivo
13
68
Faffout
Verdadeiro
negativo
111
Total

110

179

[=13gml



Rodando o modelo

I Visdo geral da implementacio Esquema de modelo

Previstes do conjunto de dados

Previstes em tempo real train

Recurso
Pclass
Age
Embarked
Sex

SibSp

A Exibir experimento ...[]

@ Conjunto de dados de treinamento

Tipo de recurso
Numérico
Numérico
Categdrico
Categérico

Numérico

Detalhes da implementacio

&

Experimento Titanic_v7-LGEMC

O nome do experimento € 'Experimento Titanic'
Aversdo do experimento év7

O tipo de experimento é Classificagdo bindria

0 algoritmo é Classificacdo do LightGBM

0 conjunto de dados de treinamento & 'train’

Dados de treinamento
train

Mome do experimento
Experimento Titanic [ v

Criar previsio




Rodando o modelo

Implementacdo de ML o
Experimento Titanic_v7-LGBMC &

4+ Cconjuntode Ultima modificacio v Configuragao de previsio

Q Pesq onjuntos de dado Espacos [AutoML-Titanic| Vv Proprietirio v
> ! ' pag P dados de

Proprietario da configuracio de previsdo

o

a v
AutoML - Titanic X Apagar tudo Pablo Labbe
NMome Proprietdrio Ultima madificacio Espago @ Aplicar dados A
fralnice ° FabloLable ha um dia AutoML - Titanic Conjunto de dados: Nenhum conjunto de dados de a...

gender_submission.csy ° Pablo Labbe ha um dia AutoML - Titanic Selecionar conjunto de dados de aplicacio

test.csy ~_ ° Pablo Labbe hd um dia AutoML - Titanic
‘onjunto de dados de ¢

— Conjunto de dados de previsdo nao criado

|
5 Onctes de nrevisio ndo confisuradas



Rodando o modelo

Esquema de modelo

@ Conjunto de dados de treinamento

train

Recurso
Pclass
Age
Embarked
Sex

SibSp

Tipo de recurso
Numérico
Numérico
Categdrico
Categbrico

Numérico

Aplicar esquema de conjunto de dados

@ Aplicar conjunto de dados

test.csv

Recurso
Pclass
Age
Embarked
Sex

SibSp

Tipo de recurso
Numérico
Numérico
Categdrico
Categbrico

Numérico

Configuracdo de previsao

Proprietario da configuracio de previsédo

= Ppablo Labbe

@ Aplicar dados
test.csv

@ Conjunto de dados de previsdo

Conjunto de dados: Ndo criado
Espaco: Nao selecionado

Momear conjunto de dados de previsdo



Rodando o modelo

Nomear conjunto de dados de previsdo

Saiba mais sobre a nomenclatura dindmica de conjuntos de dados 0

Nome

Qutput_Previsdo

Espaco L5 v

AutoML - Titanic -qvd

Jparquet




Rodando o modelo

ITTIPLEMIENWECED e VL

Experimento Titanic_v7-LGBMC £ L
n - i Erros
Esquema de modelo Aplicar esquema de conjunto de dados @
OQutput_Previsdo_Erros .5V
@ Corfjunto de dados de treinamento @ Aplicar conjunto de dados eoliifae s
train test.csv . .
Indice de linha do AutoML {gerado
-~ automaticamente)
Recurso Tipo de recurso Recurso Tipo de recurso
© Fassengerid
Pclass Numérico Pclass Numérico Name o
Age Numérico Age Nurmérico
Embarked Categorico Embarked Categdrico f@ Programagsio A
Sex Categbrico Sex Categdrico o
Programac&o ndo configurada

SibSp Numérico SibSp Numérico

. i it = Criar programacio

4 >

Cancelar Salvar e fechar Salvar e visualizar agora



Rodando o modelo

(LR TSy Ry TP PP E T ITS

Experimento Titanic_v7-LGBMC &

Aplicar ” .
- g P i Conjunto de dados de Incluido nas Ultima Proxima Ultimo s
Proprietdrio conjunto de . Espago . . . Acdes
previsio previsdes execugio execucio status
dados
o AutoML - "
Pablo Labbe test.csv Qutput_Previsdo.csv Thani Erros, SHAP ha segundos Executando
itanic
Linhas por pdgina  50v 1-ldel

Criar previsio



Visao geral da previsao

>
Age Cahin Embarked Pclass SibSp Parch Survived_predicted
Passengers Avg(Age) Survived Predicted Survived % Predicted
418 30.3 154 36.8%
@ > Aivee
130 . .
Survived % Predicted
M 66.5% - = 100.086
2 W 33.1% - <665%
g
4 85
E
Not Survived Survived 5 I l
, l H =
‘_.-LQ L""Q z-@ ‘_cjﬁ .'-@ :»/\Q‘ {-%Q
55 sz s 0 s & &

class{age,10,")



Criancas

Age Cahin Embarked Pclass

SihSp Parch Survived_predicted

Passengers Avg(Age) Survived Predicted Survived % Predicted

20 395 18 90.0%

Survived

Survived % Predicted

50,086 - < B0.0A4

10

Survived

Count(Passengerld)

class{Age, 10"}



Faixa de 20 a 30 anos

Age Cabin Embarked Pclass SibSp Parch Survived_predicted

Passengers Avg(Age) Survived Predicted Survived % Predicted

124 24.24 41 33.1%

‘ 130 . .
N Ot S urvive d Survived % Predicted
33,19 -<33.1%
85

Count(Passengerld)

Not Survived Survived

2 3
0
o
v
1 .}Q‘{
class{age,10,"}




Taxa sobrevivéencia de quem estava na 32 Classe

>
Age Cabin Embarked Pclass SihSp Parch Survived_predicted
Passengers Avg(Age) Survived Predicted Survived % Predicted
218 24.08 58 26.6%
female
. 70
- py e A I [ n
Not S urvive d Sul c Survived % Predicted
W 42506 -<85.7%
) W 0.0% - <4258
4 35
Not Survived Survived g l I
. -
I—JSQ, x’-'-19 l—'jQ {—bp L<')Q 1’—@ {—/\Q
QA.// " Sl/ . &1/ ’5“{-/ @u/’ %Q"/ %Q{,-"

class{Age, 10"}



Taxa de sobrevivéncia de filhos e Pais

Age Cabin Embarked Pclass SibSp Parch Survived_predicted

Passengers Avg(Age) Survived Predicted Survived % Predicted

94 26.66 56 59.6%

20

Survived Not Survived Survived % Predicted

W 73.3% -=50.0%

56.7% - < 73.3%
W 40.0% -<56.7%
| I .
g D N D D
Z £ & g 1_’/‘{:73 L//.nb" Z 3
S 5 i 5 W

Count(Passengerld)

Survived Not Survived

<Y & A

class{age, 10"}



Taxa de sobrevivéncia de quem nao tem filhos

Passengers Avg(Age) Survived Predicted Survived % Predicted

324 31.55 98 30.2%

female J female
@ 7 ves

[
Survived % Predicted

W 63,08 - = 100.0%
W 2556 -<63.080

Count(Passengerld)

Not Survived Survived

&
P

110
| I
1.'-"Q {.%Q l.b‘Q ;f?Q ,_EIQ ‘_/\Q
1—{’ l-(/ A’—// 1-// x{/ A{/
) 7 N Y e @ A

class(Age, 10"}




Visualizacao
Feature Importance

Sex_SHAP
Pclass_SHAP

Age_SHAP

Feature

Embarked_SHaAP

SibSp_SHAP

o

0.2

0.4

0.6

1.6

1.8



Conclusao

e O Automated Machine Learning simplifica o
processo de escolha de modelos de machine
learning, tornando-o mais acessivel para os
times de Analytics.

OIS AERO O A N P

e Ele oferece vantagens significativas, como
economia de tempo, melhor desempenho e
reducao de erros.

0
6
4
0

e Qlik AutoML se destaca pela facilidade,
velocidade e experimentos ilimitados

e Qualidade no dado segue sendo muito
importante !



https://pexels.com/

Obrigado !
Contatos:

Linkedin: pablolabbe
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