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RESUMO

Aprendizado de máquina é uma área da inteligência artificial que busca desenvolver siste-
mas de aprendizado capazes de adquirir conhecimento de forma independente através de
experiências passadas. O preparo de dados é uma etapa essencial para o aprendizado de
máquina, sendo muito comum a utilização de diversas técnicas para a criação de carac-
terísticas que melhor se adéquem ao problema, sendo importante o registro das técnicas
utilizadas no processamento de cada característica. Feature Store é uma tecnologia re-
cente que auxilia em diversas etapas no desenvolvimento de aprendizado de máquina,
tendo como sua maior utilidade o armazenamento e reúso de características sem a ne-
cessidade de refazer as técnicas aplicadas durante suas criações. Para garantir um reúso
eficaz e seguro de características é fundamental utilizar do conceito de proveniência, um
conceito que consiste em armazenar a origem e as transformações ao longo do tempo de
um dado. O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de métodos para obtenção de
proveniência das características armazenadas em uma Feature Store, tornando possível
saber detalhes do processo de formação de cada característica. Este trabalho propoe um
diagrama utilizado para a representação de conjunto de dados e suas modificações ao longo
do tempo no contexto de aprendizado de máquina. Este trabalho também apresenta um
sistema desenvolvido para potencializar a proveniência das características armazenadas na
Feature Store Hopsworks. Por fim, foi realizado um estudo de caso utilizando o diagrama
e sistema desenvolvidos, buscando verificar a capacidade da proveniência disponibilizada
pela utilização dessas ferramentas. As contribuições deste trabalho permitem a represen-
tação gráfica de informações de proveniência para conjuntos de dados em aprendizado
de máquina, assim como maneiras para a obtenção de proveniência de características
especificamente em Feature Stores.

Palavras-chave: Aprendizado de máquina. Características. Proveniência. Feature Stores.
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ABSTRACT

Machine learning is an area of artificial intelligence that seeks to develop learning systems
capable of independently acquiring knowledge through past experiences. Data preparation
is an essential step for machine learning, and it is very common to use different techniques
to create features that best fit the problem, and it is important to record the techniques
used in the processing of each feature. Feature Store is a recent technology that assists
in several stages in the development of machine learning, having as its greatest utility
the storage and reuse of features without the need to redo the techniques applied during
their creations. To ensure an effective and safe reuse of features, it is essential to use the
concept of provenance, a concept that consists of storing the origin and transformations
over time of data. The objective of this work is the development of methods for obtaining
the provenance of features stored in a Feature Store, making it possible to know details
of the formation process of each feature. This work proposes a diagram used to represent
a dataset and its modifications over time in the context of machine learning. This work
also presents a system developed to leverage the provenance of features stored in Feature
Store Hopsworks. Finally, a case study was carried out using the diagram and system
developed, seeking to verify the provenance capacity made available by using these tools.
The contributions of this work allow the graphical representation of provenance informa-
tion for datasets in machine learning, as well as ways to obtain provenance of features
specifically in Feature Stores.

Keywords: Machine Learning. Features. Provenance. Feature Stores.
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1 INTRODUÇÃO

Aprendizado de máquina (Machine Learning – ML), é uma área da inteligência
artificial que busca métodos computacionais capazes de aprender de acordo com experiên-
cias passadas[5]. Esse tópico se mostrou extremamente importante para diversas áreas e
cresceu muito com o passar do tempo, crescendo também sua complexidade e necessidade
de melhores ferramentas e tecnologias[6]

Conforme o uso do aprendizado de máquina se dissemina, surgem mais ferramen-
tas focadas no desenvolvimento e manutenção de sistemas de aprendizado de máquina. O
conceito de MLOps[6] engloba um conjunto de práticas e ferramentas para suportar o de-
senvolvimento, implantação e execução de sistemas baseados em ML. MLOps é inspirado
na noção de DevOps, termo usado para englobar o conjunto, as práticas e ferramentas
para suportar o ciclo de vida de desenvolvimento, execução e manutenção de sistemas.
MLOps visa simplificar o ciclo de vida de sistemas de ML, acelerar o desenvolvimento e
mitigar diversos problemas que surgem devido a características específicas dessa área[7].

Um modelo de ML tipicamente recebe um vetor de características e devolve um
ou mais valores indicando uma predição. Um vetor de características pode ser visualizado
como uma linha de uma tabela, onde cada coluna representa uma característica distinta.
Cada característica possui uma relevância específica no resultado final, sendo que modelos
tendem a perder desempenho com grandes quantidades de características que pouco con-
tribuem para o resultado[8]. Buscando uma melhor eficiência dos modelos de aprendizado
de máquina, é comum a utilização de técnicas para a criação de novas características e
seleção das características mais relevantes. Tais técnicas fazem parte de um processo mais
amplo, popularmente conhecido como engenharia de características.

Devido à natureza do aprendizado de máquina, grandes quantidades de dados são
necessárias, onde muitas vezes esses dados passam por transformações para melhor desem-
penho do modelo. A falta de cuidado com o registro das transformações utilizadas pode
causar problemas de confiabilidade e reprodutibilidade[9]. Para auxiliar nesse aspecto, é
comum utilizar-se o conceito de proveniência.

Proveniência, ou linhagem, é um conceito que surgiu inicialmente na comunidade
de banco de dados, que consiste basicamente em armazenar a origem de um dado e suas
modificações ao longo do tempo[3]. No aprendizado de máquina, proveniência pode ser
usada em diferentes etapas do ciclo de vida, sendo mais comum a utilização no preparo
de dados e aprendizado de modelos. Devido à importância de proveniência em ML, tem-
se buscado a incorporação deste conceito nas ferramentas, seja de maneira manual ou
automática.
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Feature Store é uma tecnologia recente na comunidade de aprendizado de má-
quina, que consiste em um repositório centralizado para ML, provendo a capacidade de
armazenamento, versionamento e compartilhamento de características[10]. Uma Feature
Store auxilia em diversas etapas do ciclo de vida de ML, tendo como sua maior vantagem
a possibilidade de reutilização de características já processadas, evitando trabalho dupli-
cado durante o preparo de dados. Devido a isso, a utilização de Feature Stores vem sendo
cada vez mais adotada.

Por ser um conceito recente que é cada vez mais adotado, as capacidades de uma
Feature Store estão evoluindo rapidamente, porém, não existem muitos artigos que estu-
dam o tema. Proveniência em Feature Stores, especificamente, é um tópico muito pouco
abordado na literatura, fazendo-se necessário o desenvolvimento de trabalhos que explo-
rem como Feature Stores utilizam e se beneficiam de proveniência.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de maneiras para a obtenção de
proveniências das características armazenadas em uma Feature Store, almejando saber
em detalhes a origem e o processo de formação das características armazenadas em uma
Feature Store, potencializando as principais vantagens da utilização de Feature Stores.
Com as contribuições apresentadas por este trabalho, é possível a total compreensão de
características armazenadas na Feature Store Hopsworks, assim como a visualização ampla
de diferentes conjuntos de dados e suas origens.

Este documento está organizado da seguinte maneira. O capítulo apresenta os fun-
damentos necessários para o entendimento deste trabalho. O capítulo 3 mostra trabalhos
na literatura relacionados com este trabalho. O capítulo 4 descreve um diagrama para
o gerenciamento de dados de aprendizado de máquina, capaz de descrever a linhagem
e as modicações de um conjunto ao longo do tempo. Além disso, o capítulo 4 também
apresenta um sistema de obtenção de proveniência de características, designado para ser
utilizada em conjunto com a Feature Store Hopsworks. O capítulo 5 apresenta um estudo
de caso, utilizando o diagrama e sistema desenvolvidos para processamento de diversas
características, verificando a proveniência disponível para as características armazenadas
na Feature Store.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICO-METODOLÓGICA

2.1 Aprendizado de máquina

Aprendizado de máquina é uma área da inteligência artificial que busca desenvolver
sistemas de aprendizado capazes de adquirir conhecimento de forma independente através
de experiências passadas[5].

Existem diferentes categorias de aprendizado de máquina, sendo a mais comum
a de aprendizado supervisionado[5]. Durante o aprendizado supervisionado, um modelo
recebe um vetor de características (também chamadas de features) como entrada e retorna
uma ou mais predições como saída. Após a predição, a saída do modelo é comparada com
a saída correta, também fornecida pela entrada, e os parâmetros do modelo são ajustados
para próximas predições. Quando o conjunto de valores de saída é discreto, o problema
é chamado de classificação, sendo comum buscar pela maior taxa de acerto possível.
Quando o conjunto de valores de saída é contínuo, o problema é chamado de regressão,
onde busca-se minimizar o erro obtido.

Outra categoria existente é a de aprendizado não supervisionado. Nesse caso, du-
rante o aprendizado, apenas o vetor de características é fornecido, e o modelo tenta agru-
par entradas semelhantes em diferentes conjuntos. Essa categoria é normalmente utilizada
para descobrir novas observações sobre os dados ou para o agrupamento de dados sem a
necessidade de observação humana[5].

Existe ainda a categoria de aprendizado semi-supervisionado. Combinando entra-
das rotuladas (com uma saída correta definida) e não rotuladas, essa categoria é um
meio-termo entre aprendizado supervisionado e não supervisionado, sendo normalmente
utilizada em situações de grande quantidade de dados de entrada, porém com poucos
dados rotulados[11].

Aprendizado de máquina ganhou muita adesão nos últimos anos, causando uma
expansão de diversas sub-áreas de pesquisas. Uma dessas sub-áreas mais famosas é a de
redes neurais. Redes neurais consiste em um tipo de aprendizado de máquina inspirado
em redes neurais humanas.

Uma rede neural é formada por neurônios, podendo ser perceptrons ou sigmoid neu-
trons, que recebem valores de entrada e retornam um valor de saída. Perceptrons retornam
valores discretos, enquanto que sigmoid neutrons retornam valores contínuos. A estrutura
de uma rede neural é formada por camadas. A primeira camada é chamada de camada
de entrada, que recebe as características como entrada, a última camada é chamada de
camada de saída, cujos valores retornados pelos neurônios representam as predições feitas
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pelo modelo. Camadas intermediarias são chamadas de camadas ocultas[12].

Uma camada de uma rede neural se conecta com a próxima camada através dos
valores retornados pelo seus neurônios. Para cada neurônio de uma camada, o valor de
saída desse neurônio é utilizada como entrada para os neurônios da próxima camada,
possuindo um peso associado que difere para cada neurônio[12].

Camada de entrada Camada de saída

Camada oculta

Figura 1 – Exemplo de rede neural. Fonte: Autor

O processo de aprendizado de redes neurais é iterativo. A rede neural consome
os dados de treinamento, ajusta o peso dos neurônios e repete o processo, com cada
iteração sendo chamada de época[12]. Para o ajuste dos pesos são utilizados algoritmos
de otimização, sendo comum o uso do algoritmo Gradient Descent[13].

Atualmente, os modelos mais robustos de aprendizado de máquina são baseados em
redes neurais, sendo utilizados em várias aplicações, como reconhecimento de imagens[14],
redes adversárias generativas[15], entre outros.

O processo de aprendizado de um modelo é um processo iterativo onde os dados
utilizados para o aprendizado são fundamentais. Durante o aprendizado de um modelo,
são realizados diversos ajustes com a finalidade de melhorar a precisão de um modelo,
sendo comum a utilização de técnicas de engenharia de características e estratégias de
gerenciamento das características obtidas.

2.2 Engenharia de Características

O preparo de dados é essencial para o aprendizado de máquina, sendo muitas vezes
a etapa mais demorada no desenvolvimento de um sistema de aprendizado de máquina[10].
Um modelo tem sua precisão diretamente relacionada com as características utilizadas em
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sua entrada, quanto mais características relevantes para o modelo, mais eficiente o mo-
delo fica[8]. Buscando obter características relevantes para um modelo específico, existem
diversas tipos de técnicas que podem ser utilizadas para expandir ou reduzir o total de
características, de forma a utilizar os dados disponíveis de maneira mais eficiente.

Construção de características se refere ao processo de obter novas características
relacionando características já existentes. Construção de características aumenta o po-
der de expressão das características originais e é normalmente utilizada para expandir a
dimensionalidade das características[16].

Assim como construção de características expande a dimensionalidade do conjunto
de dados, exitem técnicas utilizadas para reduzir a dimensionalidade. Extração de caracte-
rísticas é uma técnica que agrupa características existentes, criando novas características
enquanto tenta manter os dados existentes nas características antigas[17]. Principal Com-
ponent Analysis e Linear Discriminant Analysis são exemplos clássicos de métodos de
extração de características[1].

Extração de 
características

Novo conjunto 
de 

características

Conjunto de 
características

Figura 2 – Processo de extração de características. Fonte: [1]

Seleção de características é outra técnica utilizada para redução de dimensiona-
lidade. Diferente da extração, a seleção não cria nenhuma nova característica, buscando
apenas selecionar as características mais relevantes de acordo com um determinado cri-
tério. Exitem 3 tipos de seleções de características: supervisionada, não supervisionada e
semi-supervisionada[18].

Existem ainda transformações que apenas modificam as características, sem au-
mentar ou reduzir a dimensionalidade do conjunto. Tais transformações são muito utili-
zadas no preparo de dados para aprendizado de máquina, seja para enriquecer os dados
ou para adequá-los ao algoritmo de aprendizado de máquina utilizado.

Diversos algoritmos lidam apenas com valores numéricos, sendo necessário um
tratamento de características categóricas. Nesses casos, é comum a utilização de transfor-
mações de codificação. A transformação mais básica de codificação é chamada de Label
Encoding, que atribui um valor numérico distinto para cada valor categórico[19].

Ainda sobre transformações para características categóricas, existe também a co-
dificação One-Hot Encoding[19]. Essa transformação se difere de transformações tradici-
onais, sendo uma exceção que aumenta a dimensionalidade do conjunto. Para cada valor
distinto presente na característica categórica original, é criada uma característica booleana
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Figura 3 – Processo de seleção de características. Fonte: [1]

que representa aquele valor. A característica criada pode possuir o valor de um, indicando
que o valor da característica categórica equivale ao valor correspondente da característica
numérica, ou zero, indicando que não equivale ao valor correspondente. Em um vetor de
características, entre todas as características numéricas criadas pela codificação One-Hot
Encoding, apenas uma possui valor igual a um, com todas as outras possuindo valor zero.
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Figura 4 – Exemplo de One-Hot Encoding. Fonte: Autor

Alguns algorítimos de aprendizado de máquina são sensíveis a escala dos valores,
podendo ter uma perda de desempenho quando existem valores muito discrepantes. Para
isso, existem transformações para características numéricas que buscam trazer os valores
todos para uma mesma escala, como Normalização e Padronização[19].

Apesar de engenharia de características ser um processo manual, existem estudos
que exploram técnicas para automatização do processo[20]. Seleção de características,
em específico, é uma técnica comum de ser utilizada de forma automática, utilizando
algorítimos de otimização como algorítimos genéticos[21][22].

No preparo de dados, é comum a combinação de várias técnicas para a criação de
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características adequadas. Durante essa etapa, é importante o armazenamento das carac-
terísticas obtidas e a documentação das técnicas utilizadas, de forma a garantir um reúso
seguro dessas características sem a necessidade de refazer todo o processo de preparação
de dados e engenharia de características, o que frequentemente acontece quando não há
a adoção de ferramentas adequadas para o gerenciamento de bases de características.

2.3 Feature Stores

Feature Store (FS) é um conceito recente na área de aprendizado de máquina,
ganhando destaque após sua utilização na plataforma de aprendizado de máquina da
Uber[10]. Desde então, a utilização de Feature Stores vêm crescendo rapidamente, com
grandes empresas como Amazon, Facebook, Google e diversas outras incorporando suas
próprias Feature Stores em suas plataformas de aprendizado de máquina, além do desen-
volvimento de Feature Stores de código aberto como Feast1 e Hopsworks2.

Uma Feature Store é um repositório centralizado de dados curados para aprendi-
zado de máquina, possuindo três principais componentes[10]:

a) armazenamento: pode armazenar características de diversas maneiras, como
banco de dados SQL, NoSQL, armazenamento em nuvem, sistemas distribuí-
dos, entre outros;

b) interface: possui uma interface utilizada para acesso das características, defi-
nindo como deve ser feita a leitura e escrita de novas características na FS;

c) registro de metadados: armazena todas as informações importantes relacio-
nadas à características, como versões e origem, possibilitando a pesquisa e
compartilhamento de características por parte de usuários.

As figuras 5 e 6 mostram uma das vantagens da utilização de Feature Stores. Na
figura 5, características de diferentes fontes são utilizadas em diferentes modelos, sendo
necessário o processamento dessas características para cada modelo que as utiliza. Na
figura 6, as características são processadas apenas uma vez, em seguida são armazenadas
na Feature Store, ficando disponíveis para serem utilizadas por qualquer modelo, sem a
necessidade de processá-las novamente.

Uma Feature Store normalmente é divida em duas partes: online e offline. A parte
offline armazena grandes quantidades de dados, possuindo uma alta taxa de transferência
e baixo custo, sendo utilizada para definir conjunto de dados de treinamento e teste que
são utilizados por modelos durante seu aprendizado. A parte online armazena apenas os
valores mais recentes de uma característica, possuindo um custo maior e latência menor
quando comparado a parte offline. Essa parte é normalmente utilizada para modelos em
1 https://feast.dev/
2 https://www.hopsworks.ai/
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Figura 5 – Aprendizado de máquina tradicional. Fonte: [2]

inferência, com o objetivo de buscar características que possam enriquecer as informações
disponíveis. Por exemplo, em um sistema de comércio eletrônico, durante uma pesquisa
por parte de um usuário, é possível enriquecer as informações originais (texto digitado)
buscando características relacionadas aquele usuário, por exemplo histórico de compras.

Feature Stores também auxiliam em diversas etapas do desenvolvimento de siste-
mas de aprendizado de máquina, disponibilizando características para o aprendizado de
modelos ou predição de modelos em inferência e fornecendo métricas de qualidade que
auxiliam na detecção de erros e análise de modelos e características[2].

Feature Stores aceleram uma das etapas mais trabalhosas no desenvolvimento de
aprendizado de máquina, o preparo de dados. Em uma Feature Store, características po-
dem ser reutilizadas sem nenhum trabalho necessário para processá-las novamente, e tam-
bém é possível procurar características relacionadas a alguma característica específica.
Para potencializar essa vantagem, é necessário um registro preciso de como as carac-
terísticas foram geradas, sendo importante a utilização de proveniência para garantir a
reutilização de características de maneira segura.

2.3.1 Feast

Feast é uma Feature Store simples, consistindo em um pacote da linguagem Python.
Feast não armazena nenhum dado por si, servindo como uma camada de abstração entre
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Figura 6 – Aprendizado de máquina com o uso de Feature Store. Fonte: [2]

o armazenamento e acesso de características. A localização de armazenamento dos dados
deve ser indicada, tendo suporte para diversos tipo como arquivos locais, Data Lakes e
Data Warehouses.

O conceito mais básico do Feast é o de Entidade[23], representando um conjunto de
características relacionadas entre si. Entidades por si só não definem nenhuma caracterís-
tica, consistindo apenas de uma chave e um selo de tempo, sendo utilizadas em conjunto
com o próximo conceito a ser apresentado.

O próximo conceito é o de Feature view[23]. Um feature view consiste em um grupo
de características com zero ou mais entidades associadas, juntamente com uma fonte de
dados. Um feature view necessita da localização da fonte de dados e um nome único.
Apesar de recomendado, não é necessário definir um esquema para o feature view. Nesse
caso, o esquema é inferido a partir da fonte de dados. Um detalhe importante sobre feature
views é que todos os vetores de características presentes na fonte de dados do feature view
precisam conter um campo com um selo de tempo e campos para as chaves das entidades
do feature view, que são utilizados para a leitura de valores.

Outro ponto importante do Feast é o registro[23]. O registro é onde são armazena-
das todas as informações sobre entidades e feature views, sendo utilizado para saber quais
características fazem parte de uma determinada feature view e onde essa feature view está
armazenada. Toda vez que ocorre uma mudança no esquema da Feature Store, seja ela
inserção ou atualização de novas entidades e feature views, o registro é atualizado.

As figuras 7 e 8 apresentam exemplos de código para definição de entidade e
feature views, assim como o acesso de valores para determinadas características de um
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feature view.
1/23/23, 9:46 AM /.../definitions/credit_fv_1.pdf

localhost:33583/a33ab815-4367-4dd0-891c-ce2e90b22f0f/ 1/1

from datetime import timedelta

from feast import (

    Entity,

    FeatureView,

    Field,

    FileSource,

)

from feast.types import Float32, Float64, Int64

 

# Declaração da entidade

entidade = Entity(name="exemplo_entidade", join_keys=

["clientid"],description="descrição")

 

# Declaração da fonte de dados

f_source1 = FileSource(

    name="fonte_dados_1",

    path="/caminho/do/arquivo",

    timestamp_field="event_timestamp" # Campo com selo de tempo

)

 

# Cricação do feature view

example_fv= FeatureView(

    name="examplo_fv",

    ttl=timedelta(days=1),

    entities=[entidade],

    schema=[

        Field(name="feature1", dtype=Float64, tags={"description":"descrição1"}),

        Field(name="feature2", dtype=Float64, tags={"description":"descrição2"}),

        Field(name="feature3", dtype=Float64, tags={"description":"descrição3"}),

        ],    

    source=f_source1

)

 

 

Figura 7 – Exemplo de código para definição de entidades e feature views. Fonte: Autor

1/23/23, 10:46 AM /.../credit/create_dataset.py

localhost:33583/0e4fb426-7808-45c6-8f4e-1479407339cc/ 1/1

import pandas as pd

from datetime import datetime

from feast import FeatureStore

 

store = FeatureStore(repo_path="feature_repo/")

 

# Valores das entidades

valores_entidade = [

    {"clientid":1,"event_timestamp":datetime(2017, 5, 6, 12, 59, 21, 941097)},

    {"clientid":2,"event_timestamp":datetime(2017, 5, 7, 12, 59, 21, 941097)},

    {"clientid":3,"event_timestamp":datetime(2017, 5, 8, 12, 59, 21, 941097)}

]

entity_df = pd.DataFrame(valores_entidade)

 

# Leitura das características da feature view.

caracteristicas = store.get_historical_features(

    entity_df=entity_df,

    features=[

        "exemplo_fv:feature1",

        "exemplo_fv:feature2",

        "exemplo_fv:feature3",

        "exemplo_fv:feature4"

    ]

)

dataset = caracteristicas.to_df()

 

 

Figura 8 – Exemplo de código para leitura feature views. Fonte: Autor

2.3.2 Hopsworks

Hopsworks é uma Feature Store de código aberto desenvolvido para uso geral pela
Logical Clocks. Diferente da Feast, Hopsworks possui um sistema de armazenamento pró-
prio. Para a Feature Store offline, é utilizado um sistema de arquivos HopsFS, um sistema
baseado em HDFS desenvolvido pela própria Logical Clocks, sendo possível também de-



25

finir fontes de dados externas para a parte offline. A Feature Store online utiliza RonDB
para o acesso rápido dos dados.

O conceito inicial da Hopsworks é o de Feature Group[24]. Um feature group é
similar a uma tabela em um banco de dados, onde as colunas dessa tabela representam
características. Um feature group necessita de um nome único e um campo que indica
qual ou quais características compõem a chave primária da tabela.

Existe também o conceito de Feature View[24]. Assim como um feature group se
assemelha a uma tabela de banco de dados, um feature view se assemelha a uma visão. Um
feature view consiste em um conjunto de características que podem vir de diferentes feature
groups. Assim como em uma visões tradicionais em bancos de dados, feature views não
armazenam dados, realizando uma consulta para acessar as características toda vez que o
feature view é acessado. Também é possível definir transformações para cada característica
presente na feature view, como padronização, codificações, entre outros.

Existe ainda o conceito de conjunto de dados de treinamento[24], que está dire-
tamente atrelado ao conceito de feature views. Um conjunto de dados de treinamento é
criado a partir de um feature view, utilizando todas suas características e transformações
associadas. conjunto de dados de treinamento possuem dois subconjuntos, treinamento e
teste.

As figuras 9 e 10 apresentam exemplos de código para leitura e escrita de feature
groups, feature views e conjunto de dados de treinamento.

1/23/23, 11:04 AM /.../Feast/teste.py

localhost:33583/badeedfe-8109-47a7-bc8d-2f1386662c08/ 1/1

import hopsworks

 

# Realizar login na feature store

project = hopsworks.login()

fs = project.get_feature_store()

 

# Criação do feature group

example_fg = fs.create_feature_group(

    name="example_fg",

    version=1,

    description="Descrição",

    primary_key=["chave-primaria"]

)

 

# Insere os dados no feature group

example_fg.insert(dados)

 

# Obtém feature group da feature store

example_fg = fs.get_feature_group(name="example_fg", version=1)

 

# Ler valores de todas características armazenadas

dados = example_fg.read()

 

# Selecionar características específicas de um feature group

query = example_fg.select(["feature1", "feature2"])

query.read()

Figura 9 – Escrita e leitura de feature groups. Fonte: Autor
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1/23/23, 11:13 AM /.../Feast/teste2.py

localhost:33583/9063e6da-4f9e-4f68-b3b2-7e5a644ac743/ 1/1

import hopsworks

 

# Realizar login na feature store

project = hopsworks.login()

fs = project.get_feature_store()

example_fg = fs.get_feature_group(name="example_fg", version=1)

 

# Definição da consulta utilizada pela feature view

query = example_fg.select(["feature1", "feature2"])

 

# Definição de funções de transformações para as características da feature view

min_max_scaler = fs.get_transformation_function(name="min_max_scaler")

label_encoder = fs.get_trasnformation_function(name="label_encoder")

transformations = {

    "feature1": min_max_scaler,

    "feature2": label_encoder

}

 

# Criação do feature view

example_fv = fs.create_feature_view(

    name="example_fv",

    version=1,

    query=query,

    transformation_function = transformations

)

 

# Leitura de uma feature view

example_fv = fs.get_feature_view(name="example_fv", version=1)

 

# Criação de conjunto de dados de treinamento

td_version, td_job = example_fv.create_train_validation_test_split(

    validation_size = 0.2,

    test_size = 0.1

)

 

# Leitura de um conjunto de dados de treinamento

x_train, x_val, x_test, y_train, y_val, y_test = 

example_fv.get_train_validation_test_split(version=1)

Figura 10 – Escrita e leitura de feature views. Fonte: Autor

2.4 Proveniência

O termo proveniência, ou linhagem, descreve, de maneira geral, de onde um dado
se originou e quais mudanças foram feitas ao longo do tempo[3], sendo uma maneira de
descrever o processo de produção de um dado do começo ao fim[25].

Um exemplo simples de proveniência pode ser visto na figura 11, que mostra um
grafo de transformações[3]. Nesse grafo, transformações 𝑇𝑖 são aplicadas em conjuntos de
dados de entrada 𝐼𝑗 resultando em conjuntos de dados de saída O. A partir do grafo, é
possível formular duas questões que podem ser respondidas pela proveniência:

a) dada uma saída 𝑂𝑘, de quais entradas I o conjunto de dados O se originou;

b) dada uma saída 𝑂𝑘, quais transformações T geraram o conjunto de dados O.

O conceito de proveniência surgiu como assunto de pesquisas na comunidade de
banco de dados. Inicialmente, proveniência era utilizada para explicar o resultado de
consultas realizadas a um banco de dados, com uma granularidade tipicamente no nível
de tuplas. Nesse contexto, existiam 3 tipos de proveniência: Why, How, Where[26].

A proveniência Why determina para cada elemento no resultado de uma consulta,
quais tuplas foram responsáveis por inserir aquele elemento no resultado[26]. A proveni-
ência How explica como as tuplas apontadas pela proveniência Why contribuíram para o
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Figura 11 – Grafo de transformação. Fonte: [3]

resultado final[26]. A proveniência Where determina a localização no banco de dados das
tuplas apontadas pela proveniência Why[26].

Enquanto que as proveniências Why, How, Where explicam os resultado existentes,
existem proveniências com o objetivo de explicar resultados faltantes, isto é, explicar
porque algumas tuplas que poderiam ser esperadas no resultado final não estão presentes.
Existem três tipos de proveniência desse tipo: Instance-based explanations, Query-based
explanations e Refinement-based explanations[25].

Instance-based explanations busca determinar quais tuplas foram responsáveis pela
exclusão de uma certa tupla do resultado final, enquanto que Query-based explanations
determina quais operadores da consulta foram responsáveis pela exclusão. Refinement-
based explanations busca uma maneira de reformular a consulta, de maneira que os valores
faltantes sejam incluídos no resultado da nova consulta[25].

Apesar de surgir na área de banco de dados, proveniência se mostrou útil em outras
áreas, o que levou a uma generalização do conceito e utilização em diferentes áreas como
segurança e aprendizado de máquina[27].

Oferecer recursos que permitam a captura de proveniência potencializa a confiança
em utilizar-se um conjunto de dados coletado e transformado anteriormente em novas ta-
refas, além de ser fundamental para a interpretação dos dados e de resultados de operações
sobre esses dados.

2.5 Proveniência em aprendizado de máquina

Um campo de pesquisa que se beneficiou com o conceito de proveniência é o apren-
dizado de máquina[27]. Ao incluir informações intrínsecas do aprendizado de máquina,
como características e hiper-parâmetros de modelos, a proveniência auxilia no entendi-
mento de resultados, reprodução de modelos e análise de qualidade de dados[27][9][25],
demonstrando ser importante para diferentes etapas do ciclo de vida de aprendizado de
máquina[28].

Proveniência é normalmente alcançada por meio de duas maneiras. A primeira re-
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quer que o usuário especifique explicitamente quando deseja capturar proveniência, possi-
bilitando um uso mais flexível. Essa maneira é normalmente alcançada por meio inserções
no código-fonte[28]. A segunda maneira disponibiliza uma proveniência mais genérica, com
a vantagem de poder ser feita de maneira automática sem alteração de código-fonte[29].

Durante o preparo dos dados para consumo por um modelo, é comum uma ampla
utilização de diferentes técnicas de engenharia de características, incluindo junção de
dados de diferentes conjuntos de dados, criação de novas características e transformações
em características existentes. A proveniência de características[9] é responsável por manter
um registro das técnicas utilizadas para o processamento de uma característica e qualquer
atualização que venha a ser feita posteriormente.

Proveniência de modelos[9] é, junto com a proveniência de características, um dos
principais tipos de proveniência para o aprendizado de máquina. Ela é a responsável
por capturar informações durante o processo de aprendizado de um modelo, como as
características e hiper-parâmetros utilizados para o aprendizado, sendo essencial para a
reprodução de modelos.

Proveniência é um conceito muito importante para o aprendizado de máquina,
com diversas tecnologias fornecendo mecanismos para a utilização deste conceito. Fea-
ture Stores especificamente beneficiam-se de proveniência, pois além de necessária para
auxiliar na reprodução de modelos, proveniência é fundamental para garantir o reúso das
características armazenadas em uma Feature Store. Entretanto a adoção de proveniência
em MLOps ainda é um assunto incipiente, demandando trabalhos que explorem de forma
ampla proveniência neste contexto, particularmente em Feature Stores.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

A seguir são apresentados trabalhos relacionados ao tema desse trabalho. Devido a
escassez de artigos que abordam proveniência em Feature Stores, foi necessário expandir o
escopo dos trabalhos selecionados. Os trabalhos selecionados foram divididos nas seguintes
categorias:

a) Feature Stores: artigos que explicam o conceito e aspectos de Feature Stores ou
utilizam Feature Stores como uma ferramenta;

b) Proveniência: artigos relacionados a proveniência, tanto em contexto geral,
quanto no contexto específico de aprendizado de máquina;

c) Captura de proveniência em processamento de dados: artigos que apresentam
especificamente sistemas com o objetivo de capturar proveniência no processa-
mento de dados.

3.1 Feature Stores

Feature Store é um conceito recente, tendo poucos estudos que exploram aspec-
tos específicos do funcionamento dessas tecnologias. O artigo de Patel[10] apresenta um
ciclo de desenvolvimento de aplicações de aprendizado de máquina e demonstra como
o preparo de dados é uma etapa demorada e ineficiente, muitas vezes gerando trabalho
repetido devido a falta de um recurso que permita armazenar e compartilhar seguramente
características já processadas. O artigo apresenta duas soluções para esse problema, sendo
uma delas a utilização de Feature Stores.

Patel explica os principais componentes de uma Feature Store e exemplifica como
Feature Stores resolvem o problema de trabalho repetido. Ao final, Patel levanta pontos
positivos e negativos das duas soluções abordadas, apontando como positivo para Feature
Stores a centralização da disponibilização de características, a facilidade de manter meta-
dados e estatísticas e a facilidade no reúso de características. Como ponto negativo, Patel
aponta o alto custo de manutenção devido à complexidade das Feature Stores.

O artigo de Orr et al.[2] também explica o conceito de Feature Stores e demons-
tra como Feature Stores auxiliam em diversas etapas de um pipeline de aprendizado de
máquina, como gerenciamento de características, treinamento e inferência de modelos e
depuração de erros. Também é apresentado uma nova técnica de aprendizado de modelos
que vem ganhando adoção, utilizando embeddings pré-treinados como características de
entrada em um modelo. O artigo aponta como Feature Stores atuais, que são desenvolvidas
com o intuito de armazenar características como colunas de uma tabela, não são capazes
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de lidar com esse método de aprendizado. Por fim, o artigo apresenta possíveis direções
futuras para o desenvolvimento de Feature Stores, sendo uma delas o desenvolvimento de
Feature Stores com suporte para embeddings.

O artigo de Kakantousis et al.[30] apresenta um pipeline de aprendizado de má-
quina fim a fim, onde a Feature Store Hopsworks é utilizada para simplificar a comunicação
entre engenheiros de dados responsáveis por definir características e cientistas de dados
responsáveis por utilizar as características para o aprendizado de modelos. O artigo de
Cerar et al.[31] apesar de não tratar de Feature Stores como foco principal, apresenta
diferentes Feature Stores de código aberto disponíveis atualmente e seus aspectos técnicos
como opções de armazenamento, ingestão de dados e deploy.

Apesar de todos os artigos acima abordarem Feature Stores, nenhum explora o
foco deste trabalho: a utilização de proveniência em Feature Stores.

3.2 Proveniência

Proveniência é um conceito bem explorado na literatura, com diversos artigos
abordando o tema. O artigo de Herschel et al.[25] explora proveniência em um contexto
geral. O artigo detalha os principais usos de proveniência, entre eles, a compreensão dos
dados, a reprodutibilidade dos dados e a análise de qualidade dos dados. O artigo também
apresenta quatro tipos de proveniência: proveniência de dados, proveniência de fluxo de
trabalho, proveniência de sistemas de informação e proveniência de metadados, explicando
com mais detalhes os dois primeiros. Este artigo, porém, não entra em detalhes sobre a
proveniência no contexto de aprendizado de máquina.

O artigo de Souza et al.[28] explora proveniência em um contexto de aprendi-
zado de máquina. O artigo inicia com uma visão geral sobre ciclo de desenvolvimento de
aplicações de aprendizado de máquina. São definidas as etapas do ciclo, iniciando com
a curadoria de dados, onde dados brutos são tratados para ficarem adequados para se-
rem utilizados por modelos de aprendizado de máquina. A seguir vem a preparação de
dados para aprendizado, que utiliza os dados tratados para montar diferentes conjuntos
de dados de treinamento. A última etapa consiste no aprendizado, onde os conjuntos de
dados de treinamento criados na etapa anterior são utilizados com diversos algoritmos e
hiper-parâmetros, a fim de otimizar a precisão do modelo final.

Também é definido um sistema de captura de proveniência, com foco na captura de
proveniências para os dados brutos, modelos gerados, conjuntos de treinamento utilizados
e dados de execução, como tempo de execução e métricas de performance. O artigo apre-
senta uma esquema de representação de dados da proveniência chamado de PROV-ML,
baseado nos esquema W3C PROV[32] e ML-Schema[33]. Por fim, o artigo apresenta uma
infraestrutura para a captura dos dados de proveniência definidos. Apesar de apresentar
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um sistema de captura de proveniência, o artigo não aborda a utilização de Feature Stores
como opção de armazenamento de características.

O artigo de Ormenisan et al.[29] cita brevemente uma maneira tipicamente utili-
zada para capturar proveniência em aprendizado de máquina, onde é necessário o usuário
explicitar quando é desejado obter proveniência, apelidada de proveniência explícita. O
artigo também apresenta uma maneira automática de captura de proveniência, sem a ne-
cessidade de interação por parte do usuário, chamada de proveniência implícita, utilizada
no sistema de arquivos da Feature Store Hopsworks. Esta proveniência porém não cap-
tura informações relevantes para o usuário no que tange a compreensão do processamento
de características, sendo melhor utilizada para detectar dependências entre arquivos e
governança de arquivos.

O único trabalho encontrado que aborda proveniência em Feature Stores é o artigo
de Ormenisan et al.[34]. Ese artigo fala sobre proveniência na Feature Store Hopsworks,
como ela é utilizada para reproduzir a execução de pipelines e também ajudar na depura-
ção de erros que podem acontecer durante a execução de um pipeline. Apesar de abordar
o tema proveniência especificamente em Feature Stores, o artigo explica somente para
uma Feature Store específica, e não apresenta nenhum caso de uso real. Alem disso, a pro-
veniência descrita não faz menção a captura de informações sobre o processamento das
características armazenadas. Diferentemente desse artigo, a presente proposta de TCC
tem como foco uma análise mais aprofundada sobre proveniência em diferentes Feature
Stores e também a utilização prática de Feature Stores de código aberto adotando estra-
tégias de proveniência para as características armazenadas.

3.3 Captura de proveniência em processamento de dados

Os artigos anteriores apresentavam uma proveniência em aprendizado de máquina
mais voltada para modelos, buscando explicar o processo de aprendizado de um modelo
através de quais conjunto de dados foram utilizados. Apesar de importante, esse tipo
de proveniência não é o mais bem aproveitado quando se trata de Feature Stores. Em
uma Feature Store, é importante saber, além de informações descritivas que ajudam a
visualizar as características, como as características armazenadas foram geradas. Tais
informações são obtidas durante a etapa de processamento de dados, que é tipicamente
realizada através de scripts.

O artigo de Chapman et al.[4] apresenta uma definição formal para operadores
comuns no processamento de dados para aprendizado de máquina. Chapman classifica
tais operadores em três principais categorias:

a) Redução de dados: operadores que diminuem a quantidade de linhas (vetores
de características) ou colunas (características). Exemplo: seleção e extração de
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características;

b) Aumento de dados: operadores que aumentam a quantidade de linhas ou colu-
nas. Exemplo: construção de características, One-Hot Encoding

c) Transformação de dados: operadores que modificam dados sem alterar a quan-
tidade de linhas e colunas. Exemplo: Normalização.

Chapman utiliza um modelo de proveniência baseado no modelo PROV, como
demonstrado na figura 12. Neste modelo, uma entidade representa um elemento do con-
junto de dados, podendo ser uma linha ou coluna, enquanto que uma atividade representa
qualquer técnica de processamento aplicada sobre o conjunto de dados. Com essas infor-
mações definidas, são mantidos relacionamentos para indicar que: uma entidade foi gerada
ou invalidada por uma atividade, uma entidade foi utilizada por uma atividade e uma
entidade foi derivada a partir de outra entidade.

Atividade Entidade

FoiDerivadoDe

FoiInvalidadoPor

FoiGeradoPor

Usou

Figura 12 – Modelo de proveniência. Fonte: [4]

Para cada operador, é definido uma função de captura de proveniência, que analisa
o conjunto de dados antes e depois da execução do operador e gera arquivos de proveni-
ência de acordo com o modelo para cada elemento afetado, permitindo uma captura de
proveniência com uma granularidade em nível de instância. Os arquivos de proveniência
podem ser todos utilizados para formar um grafo, disponibilizando uma proveniência com
uma granularidade maior.

O artigo de Namaki et al.[35] também apresenta um sistema de captura de prove-
niência para scripts de processamento de dados de aprendizado de máquina, denominado
Vamsa. Diferente do artigo anterior, Namaki apresenta uma captura automática de pro-
veniência, porém ligada com um modelo de aprendizado de máquina. A proveniência
fornecida em Vamsa é restrita a dizer quais campos de um conjunto de dados originaram
as características utilizadas no treinamento de um modelo.

O sistema é divido em 3 partes. A primeira parte é responsável por realizar uma
análise estática do script, montando um grafo direcionado que descreve o fluxo das ope-
rações realizadas. A segunda parte é responsável por adicionar informação semântica ao
grafo, como tipos das variáveis presentes no script. Para isso, o sistema necessita de uma
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base de dados externa, que contém informações sobre as funções das bibliotecas mais co-
muns, como parâmetros recebidos e tipo de retorno. A última parte utiliza o grafo e a base
de dados externa para encontrar as colunas do conjunto de dados que foram utilizadas
como características pelo modelo, ou que geraram características utilizadas pelo modelo.

Ambos os trabalhos apresentam o tipo de proveniência na qual este trabalho se
concentra, a proveniência de características. Entretanto, os trabalhos não abordam a
utilização dessa proveniência em conjunto com Feature Stores.

3.4 Recursos de Proveniência em Feature Stores de Código Aberto

A seguir são analisadas funcionalidades disponibilizadas pelas Feature Stores Fe-
ast e Hopsworks, assim como suas capacidades no quesito proveniência. Ao final, são
disponibilizadas as tabelas 1 e 2. A primeira tabela ressalta pontos positivos e negativos
das Feature Stores quando comparadas entre si, enquanto que a segunda tabela indica a
existência ou não de informações que colaboram para a proveniência de características.

3.4.1 Feast

Feast possui uma funcionalidade chamada de feature server, onde é possível ler
e escrever características fazendo requisições HTTP para uma API, que recebe JSON
como entrada e saida. Utilizando feature server, não há a necessidade de utilizar uma
linguagem específica para acessar a Feature Store, bastando apenas uma linguagem que
possa realizar requisições HTTP, realizar serializações de dados para JSON e vice-versa,
todos requisitos facilmente atendidos por qualquer linguagem utilizada atualmente.

Feast também disponibiliza uma interface web que ajuda na busca e visualização
dos feature views presentes na Feature Store. Para busca, são suportados busca por texto
livre, e busca por tags. Na visualização de um feature view específico, são disponibilizadas
informações das características armazenadas naquele feature view, como tipo do dado e
descrição.

Feast não aparenta fornecer muitos mecanismos que possam ser utilizados para
captura de proveniência. Não existe controle de versão em Feast, o que quer dizer que
uma mudança no esquema do feature view resulta na perda do esquema anterior. Uma
alternativa para contornar esse problema, mesmo que de forma precária, poderia consistir
na criação de um novo feature view em vez de atualizar um feature view existente. Essa
alternativa porém, é inviabilizada pelo fato de não possuir maneira de relacionar dois
feature views.

Também não existe nada que possibilite o registro das técnicas de engenharia
utilizada para o processamento das características inseridas na Feature Store. O melhor
que se pode obter de informações de proveniência consiste nas descrições de feature views
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e de características individuais, sendo longe do ideal para compreender o processo de
engenharia das características armazenadas.

3.4.2 Hopsworks

Assim como Feast, Hopsworks também disponibiliza uma interface web que pos-
sibilita a busca e visualização de feature groups e feature views. A visualização é um
pouco mais robusta quando comparado com Feast, sendo possível, para cada caracte-
rística, inspecionar uma amostra dos valores armazenados e visualizar estatísticas como
média, quantidade de valores distintos, completude, entre outros. A interface também
possui algumas outras funcionalidades úteis, como um histórico de ingestão de dados e
a possibilidade de iniciar um servidor Jupyter conectado diretamente à Feature Store,
possibilitando um rápido acesso à Feature Store.

Apesar de possuir requisitos de sistemas mais pesados e instalação mais com-
plexa quando comparada com Feast, Hopsworks possui uma alternativa Serverless de fá-
cil acesso, bastando apenas o login com uma conta Google ou GitHub, porém, possuindo
alguns limites como armazenamento e quantidade de Feature Groups. Embora para casos
de grande quantidade de dados seu uso não seja adequado, a versão Serverless possibilita
um rápido e fácil acesso para cenários mais simples.

No assunto de proveniência, Hopsworks apresenta alguns mecanismos que cola-
boram com a captura de proveniência. Ambos feature groups e feature views possuem
controle de versão. Para feature groups, mudanças que não alteram o esquema como adi-
ção de novos valores são realizadas como commits em uma versão específica. Mudanças
que alteram o esquema, como inclusão ou remoção de características e mudanças no tipo
de uma característica, necessitam que seja criada uma nova versão do feature group. De
maneira similar, mudanças que alteram o esquema de um feature view necessitam de uma
nova versão daquele feature view.

Hopsworks também apresenta uma maneira de fornecer proveniência para suas
entidades (feature groups, feature views e conjunto de dados de treinamento). Durante a
criação de alguma entidade, é possível especificar quais as entidades utilizadas em sua
criação. Com isso, é mantido um grafo de proveniência que possibilita descobrir, a partir
de determinada entidade, quais entidades foram usadas em sua criação, e quais entidades
foram criadas a partir dela. Entretanto, tal funcionalidade só é disponível para clientes
Enterprise com pelo menos a versão 3 da Hopsworks.

Apesar de possuir estatísticas que ajudam na compreensão dos dados e até mesmo
uma proveniência que demonstra as dependências entre diferentes entidades, tais mecanis-
mos não são o suficiente para alcançar o nível de proveniência desejado por este trabalho.
Com a proveniência fornecida nativamente por Hopsworks, é possível determinar as ori-
gens das características. Entretanto, é necessário além disso, ser capaz de determinar quais
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as técnicas utilizadas no processamento das características, o que não é possível apenas
com os mecanismos fornecidos pela Hopsworks.

Tabela 1 – Pontos positivos e negativos das Feature Stores

Pontos positivos Pontos negativos

Feast

Requisitos de sistema leves Não possui armazenamento próprio
Fácil instalação Não possui controle de versão

Acesso por requisições HTTP Sem captura de proveniência nativa
Necessidade de dados datados

Hopsworks

Armazenamento próprio Requisitos de sistemas pesados
Interface web robusta

Estatísticas de características
Captura de proveniência nativa

Tabela 2 – Informações descritivas disponíveis nativamente nas Feature Stores

Descrição Estatísticas Versionamento Relacionamento
entre entidades

Armazenamento de
técnicas utilizadas

Feast Sim Não Não Não Não
Hopsworks Sim Sim Sim Sim* Não



36

4 DESENVOLVIMENTO DE MÉTODOS PARA OBTEN-
ÇÃO DE PROVENIÊNCIA DE CARACTERÍSTICAS

O preparo de dados no aprendizado de máquina é um processo iterativo, onde
muitas vezes é desejável salvar, além do estado mais recente, estados intermediários, pos-
sibilitando o teste de diferentes técnicas de engenharia de característica para um mesmo
objetivo. Um mesmo conjunto de dados pode passar por diversas transformações, gerando
diversos conjuntos intermediários cujo registro é útil e desejável. Sem uma estratégia de
gerenciamento adequada para tais conjuntos, que possibilite a visualização da linhagem
e as técnicas de processamento utilizadas, a compreensão dos dados e de suas origens é
dificultada.

A seguir são apresentadas as duas principais contribuições deste trabalho, um di-
agrama para representação de proveniência de conjuntos de dados no contexto de apren-
dizado de máquina e um sistema de obtenção de proveniência para características arma-
zenadas em uma Feature Store.

4.1 Diagrama de gerenciamento de dados

A seguir é apresentado um diagrama de gerenciamento de características, que
busca categorizar conjuntos de dados de acordo com uma série de operações tipicamente
utilizadas no preparo de dados. São definidas entidades para a representação dos conjuntos
e relacionamentos para a representação das operações, gerando um diagrama que fornece
uma visão geral sobre a linhagem de um conjunto de dados, como suas origens e operações
aplicadas sobre ele.

4.1.1 Conceitos básicos

Para este diagrama, é presumido que os conjuntos de dados são organizados no
formato de uma tabela, onde as colunas representam características e as linhas instâncias
de dados. A seguir são explicados as entidades consideradas no diagrama e os relaciona-
mentos que ligam tais entidades.

4.1.1.1 Arquivos de dados brutos

A primeira entidade é chamada de Arquivos de dados brutos, consistindo em ar-
quivo com dados, sem nenhum tipo de processamento para aprendizado de máquina, que
são utilizados para gerar características. Como exemplo de arquivos de dados brutos,
podem ser citados arquivos CSV e tabelas de bancos de dados.
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4.1.1.2 Conjunto de características

Conjunto de características é a segunda entidade do diagrama, representando um
grupo de características, relacionadas entre si, extraídas de algum arquivo de dados bruto
ou de outro conjunto de características. Conjunto de características possuem três catego-
rias: versão, ramificação e amostra. Tais categorias são utilizadas para melhor definição
de diferentes cenários de modificação no conjunto.

Versão é a categoria padrão dos conjuntos de características. Uma nova versão
de um conjunto de características representa um aprimoramento ou correção daquele
conjunto.

Ramificação é a segunda categoria possível. Ramificações são criadas a partir de
modificações em algum conjunto de características que não necessariamente representam
uma melhoria ou correção. Ramificações também possuem versionamento, melhorias ou
correções feitas em uma ramificação geram uma nova versão daquela ramificação.

Amostra é a última categoria possível, consistindo em um conjunto específico de
vetores de características de algum conjunto de características. Amostras não passam por
modificações, sendo utilizadas apenas para o armazenamento de seleções de instâncias
específicas, como por exemplo conjuntos para treinamento e teste de modelos.

Conjunto de características necessitam de ao menos um campo que indica o propó-
sito do conjunto.Um conjunto de características só pode ser utilizado com outro conjunto
de características caso ambos os conjuntos compartilhem ao menos um proposito, possibi-
litando a junção das instâncias de ambos os conjuntos utilizando o propósito em comum
como chave de junção.

4.1.1.3 Relacionamentos

Relacionamentos são utilizados para ligar entidades, representando as operações
realizadas sobre conjuntos de dados. São definidos 6 tipos de relacionamentos diferentes,
cada um com sua representação gráfica. A seguir são listados os tipos de relacionamento:

a) Seleção total de características

b) Seleção parcial de características

c) Transformação total de características

d) Transformação parcial de características

e) Adição de instâncias de dados

f) Remoção de instâncias de dados
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Arquivo de dados brutos Conjunto de características
Versão

Conjunto de características
Amostra

Conjunto de características
Ramificação

Figura 13 – Representação gráfica das entidades.

Transformação parcial de característicasTransformação total de características

Adição de instâncias de dados Remoção de instâncias de dados

Seleção total de características Seleção parcial de características

Figura 14 – Representação gráfica dos relacionamentos.

4.1.2 Premissas

A seguir são detalhadas as premissas utilizadas para a definição da entidade resul-
tante após uma operação aplicada sobre um conjunto de dados.

Qualquer operação realizada sobre um arquivo de dados brutos deve obrigato-
riamente gerar um novo conjunto de características. Operações sobre um conjunto de
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características podem gerar um novo conjunto de características ou uma nova versão, ra-
mificação ou amostra do mesmo conjunto, com cada cenário sendo definido pelas premissas
seguintes.

Caso o conjunto resultante não possua todas as características do conjunto ori-
ginal, tal conjunto é considerado um novo conjunto de características. Criação de novas
características, mantendo todas as características originais, geram uma nova versão do
conjunto.

No cenário de operações envolvendo múltiplos conjuntos, caso nenhum conjunto
original possua todas suas características presentes no conjunto resultante, o resultado é
considerado um novo conjunto de características, caso contrário é considerado uma nova
versão dos conjuntos que mantiveram todas suas características

Adição de novas instâncias e operações de limpeza de dados, como remoção de
instâncias com valores nulos ou inconsistentes, são considerados melhorias, sendo assim,
o resultado é considerado uma nova versão do conjunto de características. Remoção de
instâncias com o proposito de criação de conjunto de dados de treinamento e teste são
consideradas amostras.

Por fim, transformações específicas de pré-processamento, como codificação e es-
calonamento, geram uma ramificação do conjunto de características, visto que tais trans-
formações não necessariamente representam uma melhoria no conjunto, apenas buscam
adequar os dados a determinados algoritmos de aprendizado de máquina.

4.1.2.1 Encadeamento de operações

As premissas definem uma ação a ser tomada para cada tipo de operação realizada,
definindo qual entidade sera utilizada para representar o conjunto resultante da operação.
Entretanto, no preparo de dados, é muito comum a utilização de operações encadeadas,
até que se chegue a um estado onde é desejável armazenar os dados resultantes. Para esses
casos, a entidade do conjunto resultante é definida a partir das prioridades de cada ação.
A seguir são listadas as ações possíveis em ordem de prioridade decrescente:

a) Novo conjunto de características

b) Nova versão do conjunto

c) Nova ramificação do conjunto

d) Nova amostra do conjunto
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Operação
Operação 

aplicada em 
arquivo de dados 

bruto?

Novo conjunto
Sim

Não

Novo conjuntoNova versão

Nova versão

Todas 
características 

mantidas?

alguma 
característica 

nova?

instâncias 
adicionadas?

instâncias 
removidas para 

limpeza?

Transformações 
de pré- 

processamento?

Nova 
ramificação

Nova amostra

Nova versão

Não

Não

Não

Não

Sim

Sim

Sim

Sim Sim

Figura 15 – Fluxograma para definição da entidade.

Relacionamentos podem ser combinados para representar operações encadeadas,
a figura 16 mostra exemplos de operações encadeadas e a representação gráfica dos rela-
cionamentos correspondentes.

Transformação parcial
+

Seleção parcial

Transformação total
+

Adição de instâncias

Transformação parcial
+

Adição de instâncias
+

Seleção parcial

Figura 16 – Exemplos de relacionamentos combinados.
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4.1.3 Exemplos

A seguir são apresentados exemplos que demonstram utilização do diagrama em
situações cotidianas no preparo de dados de aprendizado de máquina. Em todos os exem-
plos, assume-se que a característica indicadora do propósito do conjunto não é afetada
pelas operações realizadas.

4.1.3.1 Seleção de características

A figura 17 apresenta dois exemplos de operações de seleção de características
aplicadas sobre conjuntos de características.

No exemplo a, são selecionadas todas as características do conjunto ’exemplo-1’
e parte das características do conjunto ’exemplo-2’. Como o conjunto ’exemplo-1’ possui
todas suas características no conjunto resultante, o resultado é salvo como uma nova
versão do conjunto ’exemplo-1’. Já no exemplo b, é selecionada parte das características
do conjunto ’exemplo-1’. Como o conjunto resultante não possui todas as características
de ’exemplo-1’, o resultado é salvo como um novo conjunto.

exemplo-1
versão 1

exemplo-1
versão 2

exemplo-2
versão 1

exemplo-1
versão 1

exemplo-2
versão 1

 a)  b)

Figura 17 – Exemplos de seleções de características

4.1.3.2 Transformações

A figura 18 apresenta quatro exemplos de transformações aplicadas sobre conjuntos
de características.

No exemplo a, é aplicada uma PCA sobre todas as características do conjunto
’exemplo-1’, reduzindo sua dimensionalidade. Nesse caso, o resultado é armazenado como
um novo conjunto de características.

No exemplo b, são aplicadas transformações de pré-processamento em todas as
características do conjunto ’exemplo-1’. Nesse caso, o resultado é armazenado como uma
ramificação do conjunto ’exemplo-1’.
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Ambos os exemplos c e d aplicam uma transformação parcial para a criação de uma
nova característica, por exemplo, a utilização das características ’latitude’ e ’longitude’
para a computação da característica ’coordenada’. A diferença entre os exemplos se da pelo
fato do exemplo c manter as características ’latitude’ e ’longitude’, resultando em uma
nova versão do conjunto, enquanto que o exemplo d descarta as características ’latitude’
e ’longitude’, resultando em um novo conjunto.

exemplo-1
versão 1

exemplo-2
versão 1

exemplo-1
versão 1

exemplo-1
versão 2

exemplo-1
versão 1

exemplo-1
versão 1

exemplo-1
versão 1

exemplo-2
versão 1

 a)

 c)

 b)

 d)

Figura 18 – Exemplos de transformações em características.

4.1.3.3 Adição e remoção de instâncias

A figura 19 apresenta três exemplos de adição e remoção de instâncias de dados.

No exemplo a, o conjunto ’exemplo-1’ é enriquecido com novas instâncias de dados,
resultando em um nova versão do conjunto. No exemplo b, o conjunto passar por um
limpeza de dados, removendo instâncias que possuem valores nulos, novamente resultando
em uma nova versão do conjunto.

O exemplo c apresenta um caso de divisão dos dados em treinamento e teste.
Nesse caso, ambos os conjuntos resultantes de treinamento e teste são armazenados como
amostras do conjunto ’exemplo-1’
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exemplo-1
versão 1

exemplo-1
versão 2

exemplo-1
versão 1

exemplo-1
versão 2

exemplo-1
versão 1

train test

 a)  b)

 c)

Figura 19 – Exemplos de adição e remoção de instâncias.

4.1.3.4 Exemplo geral

A figura 20 apresenta um diagrama completo de conjuntos processados a partir
de cinco arquivos de dados brutos. Os conjunto em ciano são conjuntos cujo número do
cartão de crédito é o campo indicador do propósito. Conjuntos em amarelo possuem o cpf
da pessoa como propósito.

contas_
bancarias.csv

pessoas.csv

compras.csv

cartões_credito
versão 1

donos_cartão_
crédito

versão 1

transações
versão 1

transações
versão 2

agregado
versão 1

detecção 
fraude

versão 1

detecção 
fraude

versão 1

treiname
nto

produtos.csv
teste

histórico_compras
versão 1

avaliações
versão 1

avaliações.csv
recomendação_pr

odutos
versão 1

Figura 20 – Exemplo geral do diagrama.

4.2 Sistema de obtenção de proveniência

Apesar das Feature Stores avaliadas possuírem mecanismos que possam ajudar
no entendimento do processamento das características, como descrições e controle de
versão, tais mecanismos não são o suficiente para atingir o nível de proveniência desejado
neste trabalho. Vendo que nenhuma Feature Store apresenta uma proveniência específica
das características, que é o foco deste trabalho, foi desenvolvido um sistema que fornece
maneiras de alcançar essa proveniência em conjunto com a utilização da Feature Store.
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Tendo isso em mente, foi proposto um sistema que realiza uma integração entre
a Feature Store e um repositório com controle de versão usando Git. A ideia principal
consiste em armazenar no repositório os scripts utilizados no processamento das carac-
terísticas. Algumas informações básicas são mantidas diretamente, como a origem das
características processadas, enquanto que informações complexas, como transformações
aplicadas, podem ser visualizadas inspecionando o conteúdo do script de processamento
utilizado.

O sistema de integração também disponibiliza uma API, desenvolvida com o in-
tuito de ser um incremento a API da própria Feature Store. Nessa API, são disponibiliza-
das funções que listam os scripts de processamento disponíveis, o conteúdo de tais scripts
e também informações sobre a origem das características, disponibilizadas através de um
grafo.

Apesar de simples, através do armazenamento de scripts é possível obter qualquer
informação necessária sobre o processamento das características, fornecendo a proveniên-
cia necessária para garantir uma utilização segura das características armazenadas na Fe-
ature Store. Essa solução também apresenta um impacto mínimo no desempenho quando
comparado a outras soluções para proveniência no processamento de dados.

4.2.1 Detalhamento técnico

A seguir é apresentado detalhes do funcionamento do sistema projetado para funci-
onar em conjunto com a Feature Store Hopsworks. Apesar de desenvolvido especialmente
para a Hopsworks, é possível com poucas modificações adaptar o sistema para ser utilizado
em conjunto com outras Feature Stores.

Para armazenamento dos scripts e de outras informações de proveniência, é uti-
lizado um repositório na plataforma GitHub. Cada Feature Group possui um diretório
próprio no repositório e cada versão de um Feature Group possui associado um script
contendo o processamento das características daquela versão, que é armazenado no dire-
tório do Feature Group. Também é armazenado no repositório um grafo de proveniência
que disponibiliza as conexões entre os Feature Groups, como os ancestrais e descendentes
de determinados Feature Group.

As funcionalidades do sistema são todas disponibilizadas através de uma biblioteca
Python. A seguir são detalhadas as bibliotecas auxiliares utilizadas pelo sistema, a classe
disponibilizada e seus métodos

O acesso à Hopsworks é feito utilizando a biblioteca hsfs, na qual disponibiliza
funções para leitura e escrita na Feature Store. A biblioteca PyGithub é utilizada para o
acesso ao repositório, disponibilizando funções de leitura e escrita que realizam chamadas
à API REST do GitHub. O grafo de proveniência é feito utilizando a biblioteca NetworkX,
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na qual disponibiliza diversos tipos de grafos e algoritmos para grafos.

A biblioteca desenvolvida disponibiliza a classe IntegrationApi, que realiza toda
a integração entre a Hopsworks e o repositório GitHub. Para acesso dos métodos da
classe é necessário instanciar um objeto, passando como parâmetro para o construtor as
informações para conexão com a Feature Store e com o repositório GitHub.

O método write_feature_group é responsável pela escrita dos dados, desenvolvido
com o intuito de ser utilizado no lugar da função de escrita disponibilizada pela biblioteca
hsfs da Hopsworks. O método recebe como parâmetros obrigatórios os dados e o nome do
Feature Group a serem inseridos, uma lista dos campos que atuam como chave primária
para os dados, e o caminho do arquivo de script. Como parâmetro opcional, é possível
especificar a fonte dos dados inseridos. O método cria o Feature Group e insere os dados
na Feature Store, lê e escreve o conteúdo do script de processamento no GitHub, e atualiza
o grafo de proveniência, inserindo no grafo o Feature Group adicionado na Feature Store e
seus conjuntos de dados utilizados para gerar o Feature Group, podendo ser outros Feature
Groups ou conjuntos de dados externos.

O método list_feature_groups busca na Feature Store todos os Feature Groups
que possuem o script de processamento disponível, retornando um lista com os Feature
Groups e o caminho de armazenamento do script no repositório.

O método get_feature_group_script obtém o conteúdo do script de processamento
para um Feature Group específico. É necessário passar como parâmetro o nome e a versão
do Feature Group desejado.

O método get_ancestors_subgraph obtém um subgrafo do grafo de proveniência
contendo apenas os ancestrais de determinado Feature Group, isto é, as fontes de dados
utilizadas para gerar o Feature Group. O método get_descendants_subgraph é similar
ao método anterior, retornando um subgrafo com os descendentes de determinado Fe-
ature Group. Ambos os métodos necessitam do nome e versão do Feature Group como
parâmetro.

Além dos métodos, a classe também possui as propriedades feature_store e line-
age_graph. A primeira propriedade é utilizada para acesso à Feature Store, possibilitando
o uso das função da API da Hopsworks através dela. A segunda propriedade é uma có-
pia do grafo de proveniência, que possibilita a visualização do grafo de maneira mais
customizada.

A tabela 3 apresenta uma visão geral dos métodos disponibilizados pela biblioteca,
especificando seus parâemtros e tipo de retorno, caso exista.
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Tabela 3 – Documentação da Classe IntegrationApi e seus métodos
Método Parâmetros obrigatórios Parâmetros opcionais Tipo de Retorno

Construtor fs_project, fs_token,
github_token, github_repo fs_host IntegrationApi

write_feature_group name, primary_key,
dataframe, script_path parents, fs_additional_args –

list_feature_groups – – List[Dict[FeatureGroup,str]]
get_feature_group_script fg_name, fg_version – str
get_ancestors_subgraph fg_name, fg_version – networkx.DiGraph

get_descendants_subgraph fg_name, fg_version – networkx.DiGraph
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5 ESTUDO DE CASO

A seguir é realizado um estudo de caso com o propósito de detecção de fraudes em
cartões de créditos. A inserção de dados na Feature Store é feita através do sistema de
integração desenvolvido, utilizando os conceitos de entidade, relacionamento e premissas
do diagrama proposto para a definição dos conjuntos salvos. A seguir são explicadas as
bases de dados utilizadas, e o processamento realizado em diferentes etapas, evidenciando
como são armazenadas informações de proveniência que facilitam a compreensão dos dados
e seu processamento.

Para este estudo, foram utilizadas três base de dados. A primeira contém informa-
ções sobre cartões de crédito, incluindo número, provedor e data de expiração do cartão. A
segunda contém informações pessoais sobre os donos dos cartões, incluindo nome, sexo, e-
mail, data de nascimento, cidade e país. A terceira contém informações sobre transações
realizada por cartões de crédito, incluindo data, coordenadas, categoria, valor, cidade,
país, e uma indicador se a transação é fraudulenta ou não. Como todas as bases de da-
dos compartilham uma chave em comum (número do cartão), é possível a junção das
instâncias das bases de dados, expandindo as possibilidades de técnicas de engenharia de
características a serem aplicadas.

5.1 Primeira etapa: Leitura e filtragem dos dados brutos

Inicialmente, foram importados os dados das três base de dados. Os dados passa-
ram por um limpeza e filtragem antes de serem inseridos na Feature store. As bases de
dados utilizadas se configuram como arquivos de dados brutos, sendo assim, de acordo
com as premissas do diagrama proposto, os conjuntos resultantes foram todos obrigatori-
amente armazenados como conjunto de características.

As figuras 21, 22 e 23 demonstram, respectivamente, o grafo de proveniência nesse
ponto, um exemplo da página de detalhes de um Feature Group na interface da Hopsworks
e o script de processamento disponível no repositório Git.
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Figura 21 – Visualização do grafo de proveniência após a primeira etapa

Figura 22 – Detalhes sobre o Feature Group ’credit_cards’
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Figura 23 – Trecho do script de processamento dos conjuntos de características iniciais

Através do grafo é possível obter informações sobre um conjunto de características e
seus antecessores. Ná página da interface da Hopsworks estão disponíveis metadados que
ajudam a compreender os dados, como descrições e tipos das características. Algumas
informações de proveniência também estão disponíveis, como data de criação, data de
atualização e o perfil que criou o conjunto.

Analisando o script no repositório, é possível identificar o processamento realizado.
As linhas 16, 17 e 18 demonstram que os três conjuntos de dados tiveram instâncias que
possuíam ao menos uma coluna com valor nulo removidas. A linha 21 indica que para
o conjunto de perfis, apenas instâncias de pessoas residentes nos Estados Unidos foram
mantidas. A linha 24 indica que apenas transações realizadas nos Estado Unidos foram
mantidas no conjunto de transações.

5.2 Segunda etapa: Computação de novas características para
transações

Após a limpeza e filtragem inicial dos dados, foram computadas novas caracterís-
ticas a partir das características existentes. O conjunto de transações foi enriquecido com
três novas características, a idade do dono do cartão durante a transação, a quantidade
de dias restantes à expiração do cartão e a distância física entre a transação atual e a
ultima transação realizada pelo mesmo cartão. O conjunto final foi salvo como uma nova
versão do conjunto de transações por ser uma melhoria do conjunto original.
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Também foi criado um novo conjunto de características sobre transações, contendo
apenas transações da categoria de saque de dinheiro. Tal conjunto foi conjunto foi arma-
zenado com um novo conjunto de características por ter tido a característica ’category’
removida.

A figura 24 demonstra o grafo de proveniência neste momento, destacando as infor-
mações dos novos Feature Groups inseridos. As figuras 25 e 26 exibem o processamento rea-
lizado para os conjuntos de características ’transactions’ e ’transactions_withdrawal_only’.

Figura 24 – Visualização do grafo de proveniência após a segunda etapa

Figura 25 – Trecho do script de processamento do conjunto de característica ’transaction’
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Figura 26 – Trecho do script de processamento do conjunto de característica ’transac-
tion_withdrawal_only’

5.3 Terceira etapa: Computação de estatísticas agregadas e se-
leção de características

Para o terceiro passo, foi criado um novo conjunto de características a partir do
conjunto de transações, contendo como características estatísticas de transações do mesmo
cartão nas 4 horas anteriores a ocorrência de uma transação, entre elas, média móvel e
desvio padrão dos valores das transações, média móvel da frequência de transações e
média móvel da distância física entre transações. Apesar de ter se originado do conjunto
de transações, o conjunto resultante foi salvo como um novo conjunto de características
por não mantar todas as características originais do conjunto de transações.

Após isso, foram selecionadas, a partir dos conjuntos de transações e agregado de
transações, as características mais relevantes para detecção de fraude. Como nenhum dos
conjuntos teve todas suas características selecionadas, o conjunto resultante foi armaze-
nada como um novo conjunto de características, denominado de ’fraud_detection’.

Através do script exibidos nas figuras 28 e 29 é possível determinar como foram
computadas as estatísticas agregadas sobre transações. O script da figura 30 demonstra
quais características foram selecionadas para a criação do conjunto de características
’fraud_detection’.
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Figura 27 – Visualização do grafo de proveniência após a terceira etapa

Figura 28 – Trecho do script de processamento das estatísticas agregadas

Figura 29 – Trecho do script de processamento das estatísticas agregadas
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Figura 30 – Trecho do script de processamento do conjunto de características
’fraud_detection’.

5.4 Quarta etapa: Transformações de pré-processamento e divi-
são de treinamento e teste

Tendo todas as características desejadas para a detecção de fraudes, foram aplica-
das transformações de pré-processamento no dados. Em seguida, o conjunto de dados foi
dividido em conjuntos de treinamento e teste. O conjunto resultante das transformações
foi armazenada como uma ramificação do conjunto de detecção de fraudes, enquanto que
os conjunto de treinamento e teste foram armazenados como amostras desta ramificação.

Analisando o script na figura 32, é possível identificar quais características recebe-
ram quais transformações. O script na figura 33 demonstra a proporção de divisão entre
treinamento e teste, e garante que ambos os conjunto de treinamento e teste foram gerados
pela mesma função de divisão.

Figura 31 – Visualização do grafo de proveniência após a quarta etapa
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Figura 32 – Trecho do script de processamento das transformações de pré-processamento

Figura 33 – Trecho do script de processamento da divisão entre treinamento e teste

5.5 Estado final

As figura 34 e 35 indicam o grafo de proveniência e o repositório GitHub após a
execução de todas as etapas.
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Figura 34 – Visualização do grafo de proveniência final

Figura 35 – Repositório GitHub

Utilizando o grafo de proveniência em conjunto com os scripts do repositório, é
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possível identificar a origem e o processamento de qualquer característica dos conjuntos
de características armazenadas na Feature Store. Por exemplo, considere a característica
’loc_delta’ do conjunto de características ’fraud_detection’ destacada na figura 36.

Figura 36 – Detalhes sobre o Feature Group ’fraud_detection’

Analisando o script da figura 30, é evidenciado, através da linha 12, que a carac-
terística ’loc_delta’ foi selecionada a partir da versão 2 do conjunto de características
’transactions’. Visualizando o script de processamento de tal conjunto na figura 25, é
possível identificar o trecho de código das linhas 28 a 44, responsável por computar a
característica.

A linha 28 ordena o conjunto de acordo com a data das transações, enquanto que
a linha 29 transforma as características ’latitude’ e ’longitude’ de graus para radianos.
A linha 32 define a função que calcula a distância entre duas coordenadas utilizando a
fórmula de haversine1. Por fim, a linha 44 computa a característica ’loc_delta’ utilizando
a função auxiliar definida anteriormente.
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6 CONCLUSÃO

Visando potencializar a proveniência das características armazenadas em uma Fe-
ature Store, este trabalho desenvolveu um sistema de obtenção de proveniência, realizando
uma integração entre a Hopsworks e o GitHub, tornando possível o armazenamento de
técnicas de processamento utilizadas e grafos de linhagem das características. O sistema
desenvolvido difere-se de outras propostas de obtenção de proveniência por apresentar
uma abordagem simples e funcional, que possibilita a obtenção de informações de proces-
samento independente de sua complexidade, com um impacto mínimo no desempenho do
processamento e com uso específico para Feature Stores.

Além disso, também foi proposto um diagrama para o gerenciamento de dados,
buscando padronizar o armazenamento de conjuntos de dados baseados em diferentes
operações frequentemente utilizadas durante o preparo de dados para aprendizado de má-
quinas. O diagrama define diferentes entidades e relacionamentos capazes de descrever
situações comuns no preparo de dados de aprendizado de máquina, fornecendo uma ma-
neira genérica de ilustrar a linhagem de um conjunto de dados e as operações realizadas
em tal conjunto no contexto específico de aprendizado de máquina.

Por fim, foi realizado um estudo de caso utilizando a Feature Store Hopsworks e o
sistema de integração desenvolvido. Diversas operações foram realizadas sobre três base
de dados diferentes, utilizando as premissas do diagrama como guia de armazenamento
das características resultantes. Com o estudo de caso, foi evidenciado que o sistema de
integração potencializa a capacidade de obtenção de proveniência para as característi-
cas armazenadas na Feature Store, tornando possível saber, em detalhes, o processo de
formação de cada característica.

Trabalhos futuros incluem o desenvolvimento de métodos para a captura auto-
mática de informações de proveniência mantidas pelo sistema, como conjuntos utilizados
para a criação do conjunto a ser inserido. Outra vertente de trabalhos futuros incluem a
modificação do código fonte da Hopsworks, de forma a incluir nativamente o sistema de-
senvolvido, possibilitando uma melhor integração das informações de proveniência, como
grafo e scripts de processamento, com a interface disponibilizada pela Hopsworks.
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