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Resumo. Apesar da associagdo ser uma ferramenta poderosa para os negdcios, ela nem sempre indica causalidade. Por isso, nos tdltimos
anos muito tem se estudado e pesquisado a respeito dessa drea. Como consequéncia, novos problemas surgiram. Dentre eles a geragdo
automatizada de modelos causais, parte crucial do estudo da causalidade. Apesar de existirem ferramentas que tentam atender a essa
demanda, para casos envolvendo muitas varidveis elas ndo o fazem tdo bem. Por isso, neste trabalho € proposta uma solugdo eficiente
baseada em algoritmo evolutivo para sugestdao de modelos causais dedicada principalmente para casos envolvendo um grande nimero de
parametros. A solucdo foi avaliada em um conjunto de dados com 14 mil entradas e 63 dimensdes. Os resultados mostraram que foi
possivel criar um modelo causal relevante utilizando a abordagem de algoritmo evolutivo, enquanto duas ferramentas da literatura ndo
alcangaram resultados satisfatérios. Como trabalhos futuros, pretende-se aperfeicoar a ferramenta proposta neste trabalho com a finalidade
de aumentar sua precisdo e eficicia na descoberta de efeitos causais.

1. INTRODUCAO

Ao longo dos anos, o desenvolvimento de ferramentas e mecanismos computacionais para descobrir associagao
entre varidveis tem sido promissor [6]. No entanto, correlacionar eventos nem sempre fornece o entendimento
necessario acerca de um problema, pois correlagdo ndo necessariamente indica causalidade. Apesar dessa afir-
magdo causar confusdio para os que nunca tiveram contato com ela, causa e correlagio sido bastante diferentes
embora sejam facilmente confundidas. Ferramentas dedicadas a descoberta de associagdes geralmente ndo sdo
muito complexas, ja que em resumo, o objetivo final é encontrar uma fun¢do que melhor represente o alinhamento
entre duas ou mais varidveis [13]. O problema da causalidade é que apenas essa abordagem nao é suficiente,
sendo necessdrio enfrentar desafios adicionais para afirmar se uma variavel tem relacdo causal com outra. Um
desses grandes desafios € criar modelos causais que representem com alguma credibilidade uma relagio causal
[4], pois muitas vezes ainda € necessdrio gerar esses modelos manualmente, principalmente devido a natureza
complexa do problema. Tais modelos sdo grafos direcionados que nao podem ser ciclicos devido a limita¢des de
algumas ferramentas utilizadas. Além disso, um outro significativo problema envolve os proprios dados usados
para realizar as descobertas, ja que a identificacdo de causa muitas vezes requer experimentos controlados, como
testes A/B. Porém, esses experimentos podem ser caros, antiéticos, e muitas vezes invidveis devido aos eventos ja
terem ocorrido. Portanto, um outro desafio é o de identificar causalidade com base em dados histéricos.

Felizmente existem ferramentas poderosas que prometem auxiliar na descoberta dessas relagdes, como algo-
ritmos de descoberta de modelos causais e bibliotecas de estimativa desses modelos. Essas ferramentas usam
técnicas avancadas que permitem muitas vezes identificar causa e efeito mesmo em conjunto de dados observa-
cionais. O problema das ferramentas que se propdem a construir modelos causais é que nem sempre conseguem
cumprir sua fungdo, pois ndo funcionam bem para grande volume de varidveis, seja por sua complexidade com-
putacional, pela construcao de grafos confusos ou por algumas vezes gerar grafos ciclicos, grafos que em nenhuma
hipé6tese podem seguir para a etapa de inferéncia de causa e efeito.

Com o objetivo de tentar preencher a lacuna da criacdo de modelos causais automaticos, minimamente factiveis
e eficientes para qualquer volume de varidveis, serd apresentado nesse trabalho o 2GCMA (Genetic Algorithm
Generator of Causal Models), um algoritmo evolutivo para gera¢io de modelos causais. O objetivo do algoritmo é
sugerir um nimero significativo de modelos minimante realistas ordenados em fungdo de sua relevancia para que
0 usudrio possa interpreta-los e a partir destes construir manualmente um modelo causal definitivo. Ou seja, com o
2GCMA ¢é possivel gerar varios modelos baseados no conjunto de dados fornecidos para o algoritmo. Para validar
nossa solugdo utilizamos um conjunto de dados reais de Churn de um banco digital e utilizamos outro algoritmo
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de geracdo de modelos causais para fins de comparagao.

O trabalho foi organizado da seguinte forma: na se¢@o 2 estdo descritos os trabalhos relacionados; na secdo 3
estdo detalhados o desenvolvimento e funcionamento da solucdo; a secdo 4 fala a respeito dos dados de teste e
resultados obtidos e, por fim; a secdo 5 sdo as consideragdes finais.

2. CONCEITOS E TRABALHOS RELACIONADOS

Para descoberta de eventos causais € necessario dividir o problema em trés etapas [9]: elabora¢do de um modelo
causal, inferéncia do efeito causal do modelo e a refutacdo. O modelo causal consiste em uma forma intuitiva de
se representar a suposta relacio causal entre a varidvel de tratamento e as varidveis auxiliares em relagao a varidvel
objetivo. Apesar da varidvel de tratamento ser o nosso principal objeto de investigacio, as varidveis auxiliares nos
permitem diminuir ou eliminar o viés das andlises, isto €, os individuos sdo agrupados em relacdo as varidveis
auxiliares e € analisado o impacto médio causado pela diferenca da varidvel de tratamento na varidvel objetivo.

A inferéncia do efeito causal estima o efeito que a varidvel de tratamento tem na varidvel objetivo. Ou seja,
calcula a probabilidade da varidvel de tratamento causar a varidvel objetivo. Essa estimativa € feita com base no
modelo causal. Existem alguns algoritmos que podem ser usados para realizar essa etapa, dentre eles a regressao
linear [1].

Talvez a refutaco seja a etapa mais importante. Nela, a estimativa obtida no passo anterior é testada por meio
de algoritmos que modificam os dados e o modelo na tentativa de alterar o resultado da inferéncia. No teste de
varidvel placebo, por exemplo, caso a nova estimativa retorne um valor préximo de zero, significa que o modelo é
ttil, caso contrario, o modelo ndo € titil, isto €, a varidvel de tratamento nao tende a causar a varidvel objetivo.

Existem algumas ferramentas que permitem realizar as etapas de inferéncia e refutacdo de forma eficiente.
Uma delas é o DoWhy [10], uma biblioteca de cédigo aberto mantida pela Microsoft e escrita em Python para
inferéncia causal. Essa biblioteca fornece desde uma estrutura de dados para representacdo dos modelos causais
até algoritmos de inferéncia e refutagdo. Na figura 1 é possivel visualizar as etapas realizadas pela ferramenta.

_
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Fig. 1. Fluxo de execu¢@o de um algoritmo de estimativa causal

O problema que envolve o método de descoberta causal descrito estd concentrado na etapa de construgdo do
modelo causal. Atualmente ndo existem técnicas eficientes para geracio de modelos causais apesar de j4 existirem
alguns algoritmos que tentam fazer isso, como o Causation, Prediction, and Search (PC) [12], Greedy Equivalence
Search (GES) [2], Non-gaussian Linear Causal Models (LINGAM) [11].

Atualmente o algoritmo PC possui implementa¢des um pouco diferentes da versao original dedicadas principal-
mente a melhorar seu desempenho [7]. Isso se deve em grande parte ao fato do PC ser o primeiro algoritmo que se
propos a encontrar relacdes causais automaticamente. O algoritmo PC inicia-se com um grafo ciclico completo.
Em seguida ele realiza exaustivos testes de independéncia condicional para cada umas das arestas. Se duas var-
idveis sdo condicionalmente independentes, o algoritmo elimina a aresta que existe entre elas. Esse procedimento
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¢ repetido até que todas as combinagdes de testes sejam executadas e ao final da execucdo o resultado é um grafo
contendo a suposta relacio causal entre as varidveis que passaram pelo teste de independéncia condicional.

Diferente do algoritmo PC, GES [2] ndo inicia com um grafo ciclico e completo. Ao invés disso, inicia-se com
um grafo vazio e adiciona e remove arestas de acordo com um conjunto de regras. A primeira etapa € inserir
arestas com base em alguma métrica, como Bayesian Information Criterion (BIC) [14] por exemplo. Ao longo de
cada ciclo de execucdo o algoritmo verifica qual aresta, caso inserida no grafo, diminuird o valor do BIC. Quando
ndo é mais possivel melhorar o BIC com inser¢ao de arestas, o algoritmo parte para a segunda etapa que consiste
em retirar arestas caso a remo¢ao impacte positivamente no ajuste.

O LINGAM [11] € o mais recente e popular algoritmo do gé€nero proposto para resolver a demanda de ger-
acdo de modelos causais. Basicamente o LINGAM utiliza da mesma técnica do algoritmo PC, que é encontrar
as dependéncias entre as varidveis do grafo completo ciclico inicial, somado ao uso de técnicas avancadas de
manipula¢do da matriz do grafo para encontrar o melhor modelo.

O problema desses algoritmos € que por vezes acabam gerando modelos que sequer podem passar para a etapa
de inferéncia, pois podem acabar gerando modelos ciclicos, modelos que ndo podem passar para a etapa de
inferéncia. Além disso, esses métodos ndo sdo eficientes para um grande niimero de varidveis devido a sua
complexidade computacional e ao fato de gerarem um modelo muito complexo ao final de sua execugdo, fazendo
com que sua interpreta¢do nao seja possivel.

Somando-se a isso, gerar manualmente modelos causais, além de ser uma tarefa exaustiva, exige algum tipo
de conhecimento prévio do negdcio para que os modelos sejam no minimo coerentes. Tal geracdo de modelos
pode ser tendenciosa, devido a preconceitos do usudrio da ferramenta de causalidade. Caso isso aconteca, a etapa
de refutagdo mostrara tal viés. Sendo assim, o usudrio terd que gerar outro modelo, que novamente podera ser
refutado. Assim, tal uso podera se tornar extremamente exaustivo.

3. GERADOR AUTOMATICO DE MODELO CAUSAL GENETICO

Para atender melhor a demanda da geracio automdtica de modelos causais, foi criado 0 2GCMA (Gerador Au-
tomadtico de Modelo Causal Genético), um algoritmo evolutivo que permite sugerir um conjunto de modelos cau-
sais minimamente factiveis, isto €, ndo sdo obtidos de forma totalmente aleatéria, mas com base em uma fungéo
de fitness. Para o funcionamento do mesmo, a Unica etapa que deve ser realizada manualmente € a configuragao da
varidvel objetivo, o nimero de geracdes, que nesse caso representa também o critério de parada, e de individuos
por geragdo, o que é uma necessidade comum aos algoritmos genéticos.

Algorithm 1: 2GCMA

data; subjects;
selected_subjects;
max_vertices; subjects_num;
generations_num;
fitness_inferior_limit;
generate_first_subjects(subjects, data, subjects_num, max_vertices);
select_subjects(subjects, selected_subjects fitness_inferior_limit);
while generations_num do
cross_subjects(subjects, data, max_vertices);
select_subjects(subjects, selected_subjects, fitness_inferior_limit);
end

As primeiras sete linhas do Algoritmo 1 (2GCMA) representam respectivamente o conjunto de dados anal-
isado, a varidvel de armazenamento dos individuos de cada geragdo, a varidvel de armazenamento dos melhores
individuos selecionados ao longo de cada geragcdo, o nimero maximo de vértices permitido para o grafo de cada
individuo, o nimero de individuos por geragdo, o niimero de geracdes e um limite inferior minimo destinado para
o controle dos melhores individuos. A funcdo generate_first_subjects cria aleatoriamente a geragdo inicial de
individuos em funcdo das varidveis fornecidas. No caso de um dataset, o nome das varidveis nada mais é do que
o nome das colunas com excecdo da coluna da varidvel objetivo. A fungdo select_subjects seleciona os melhores
individuos de cada geracdo e armazena na variavel selected_subjects. Em termos de algoritmos genéticos, essa
funcao seleciona os individuos com base em um elitismo [3], ou seja, seleciona apenas os melhores individuos em
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fun¢do do limite inferior definido pela variavel fitness_inferior_limit.

A funcdo cross_subjects realiza os cruzamentos entre os individuos sendo que o nimero de cruzamentos é
definido também pela varidvel subjects_num. Para tornar o cruzamento eficiente e néo tendencioso, utilizamos o
algoritmo de roleta [5] para selecionar os pais de cada um dos cruzamentos. Esse algoritmo prioriza o cruzamento
de individuos com fitness melhores sem ignorar o cruzamento de individuos com fitness piores, isto €, solugdes
com fitness maiores tem mais chance de permanecerem no conjunto de solugdes escolhidas, enquanto que solucdes
com fitness menor tem menos chances de permanecerem. Dessa forma € possivel manter a diversidade do algo-
ritmo e maximizar o nimero de possibilidades exploradas. Além disso, a fun¢do cross_subjects conta com uma
taxa de mutagdo por individuo de 1%. Isso quer dizer que cada individuo novo gerado possui uma chance de
adquirir vértices que ndo pertenciam aos individuos que o originaram.

Por dltimo mas ndo menos importante, o cédigol representa a estrutura de dados de cada individuo. A varidvel
outcome representa a varidvel objetivo. treatment, a varidvel de tratamento, isto é, a varidvel objeto de estudo.
common_causes contém um vetor de causas comuns, isto é, vértices que causam tanto a variavel objetivo quanto
a varidvel de tratamento. instruments armazena o conjunto de vértices que causam exclusivamente a varidvel de
tratamento. Por dltimo, o fitness carrega consigo o valor probabilistico causal do modelo que é também utilizado
para mensurar a qualidade do individuo.

{
outcome:String,
treatment:String,
common_causes: [],
instruments:[],
fitness:float

Listing 1. Estrutura de dados dos individuos

Nesse cendrio, o cdlculo do valor de fitness é uma métrica importante para se gerar boas solu¢des. Como se
tratam de modelos causais, era necessario alguma ferramenta que pudesse mensurar a qualidade desses modelos.
Com base nessa necessidade, foi utilizado o ji citado DoWhy!. O DoWhy fornece 7 métodos distintos para
fazer a estimativa da inferéncia. No caso foi decidido por utilizar o algoritmo Propensity Score Stratification
[8] devido ao seu bom desempenho e boa precisdo. Esse algoritmo agrupa os individuos baseado no cédlculo
da probabilidade (propensdo) de cada individuo receber um tratamento. Em seguida ele divide os individuos
em subgrupos baseado nos quartis da pontuacdo de propensao, compara os subgrupos que receberam tratamento
com os que ndo receberam tratamento e retorna um valor equivalente ao impacto da varidvel de tratamento na
varidvel objetivo do modelo. Uma limitacdo desse método € permitir apenas varidveis discretas como varidveis
de tratamento, o que implica em uma limitacdo acerca de nossa ferramenta em permitir execugdes apenas para
conjuntos de dados bindrios.

O fitness é baseado no valor de retorno da funcdo Propensity Score Stratification para cada modelo e embora
essa seja uma forma eficiente de calcular o fitness e consequentemente encontrar bons modelos, esse método exige
um tratamento adicional. Como foi explicado anteriormente, todo modelo deve passar por duas etapas, inferéncia
e refutacdo. Nesse caso o fitness é gerado sem executar qualquer algoritmo de refutacdo em seguida. Isso implica
que dentre os modelos resultantes, alguns néo serdo factiveis. Para mitigar esse problema, ao final da execugio do
algoritmo genético, foi aplicado em cada um dos individuos resultantes os algoritmos de refutacdo Random Com-
mon Cause, Data Subset Refuter e Placebo Treatment Refuter. O primeiro teste adiciona uma varidvel aleatéria
independente como causa comum no modelo e, se 0 modelo estiver correto, o valor retornado serd préximo ao
valor da inferéncia. O segundo método substitui o conjunto de dados por um subconjunto selecionado aleatoria-
mente. Dessa forma, ao invés da estimativa ser feita em fung@o do conjunto original, € feita em fun¢do do novo
conjunto de dados. Se o modelo for factivel, o resultado deve ser proximo ao resultado da inferéncia. Por dltimo, o
terceiro método substitui a varidvel de tratamento por uma varidvel placebo gerada aleatoriamente. Diferente dos
outros dois métodos, nesse caso, se o valor retornado ndo for igual a zero, significa que o modelo nao € factivel.

Apesar de idealmente ser necessario executar os métodos de refutacdo para cada modelo ao longo da execugdo
do 2GCMA, optou-se por executar somente nos individuos resultantes devido ao elevado custo computacional
desses algoritmos. Embora alguns individuos do conjunto de resultado sejam descartados, isso ndo gera um
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grande problema, pois muitos ainda serdo preservados. A Figura 2 representa de forma intuitiva o fluxograma de
execucdo da solucdo proposta neste trabalho

2GCMA - Genetic Causal Model Automatic Generator

e \Variaveis de
tratamento
e Variavel :>

objetivo

Adiciona os
melhores
individuos da
geragdo anterior
na nova geragao

Eliminagao dos
individuos ndo |
factiveis

Conjunto de modelos
causais

Fig. 2. Fluxograma de execucio do algoritmo 2GCMA

4. AVALIACAO

Para avaliar a solucdo proposta, foi considerado o problema de identificagdo de causa de Churn (i.e., abandono de
servico) de um banco digital.

4.1 Os Dados

Os dados foram obtidos apds assinatura de um contrato de responsabilidade com uma empresa relacionada. A co-
leta ocorreu no smartphone de cada cliente e enviado para servidores centrais para armazenamento. E importante
destacar que, somente apds a instalagdo do aplicativo do banco digital com agente de coleta embutidos, os dados
comecam a ser coletados.

A base de dados contém 47,665 usudrios, coletados entre 01-01-2021 até 30-07-2021. Além disso, para decisio
de quais usudrio sdo Churners, foi coletada informacao de qual foi a data da dltima abertura do aplicativo por parte
de cada cliente. Os Churners foram definidos como os usudrios que ficaram 5 meses sem acessar o banco de digital
(entre 30-07-2021 a 31-01-2022) pois € desejavel ter alta precisdo na classificagdo de quais usuarios sdo Churners.
Os cinco meses vao ser suficiente para considerar como Churners mesmo boa parte dos clientes que acessam
pouco frequentemente o banco digital devido ao tipo de interagdo com o banco (i.e., conta de investimentos de
longo prazo que precisa de pouco monitoramento). Devido a essa definicéo, nosso trabalho tende a detectar causas
de Churn utilizando tendéncias de comportamento.

As informagdes coletadas pelo agente sdo: a data de acesso do aplicativo do banco digital, a lista de aplicativos
instalados, informagdes que resumem o padrdo de acesso ao aplicativos (i.e., estatisticas descritivas do niimero
de sessdes unicas, tempo de duracdo de cada sessdo do usudrio no banco digital). Além disso, também & usada
a informacao de qual o smartphone o usudrio utiliza e o preco estimado do mesmo. A base de dados também
foi enriquecida utilizado dados da Google Play que permitem saber dados dos aplicativos instalados pelo usudrio
como: categoria, popularidade (i.e., nimero de instalagdes).

4.2 Resultados

Para executar a soluc¢do proposta no conjunto de dados descrito anteriormente, foram excluidos todas as colunas
que ndo fossem relevantes, como nimero de identificagdo do cliente, por exemplo. Em seguida foi balanceado
o conjunto utilizando-se de subamostragem com base na varidvel indicativa de Churn, que € a varidvel objetivo.
Foram categorizados os dados ndo bindrios e excluidos aqueles que ndo poderiam ser categorizados. Por tltimo,
foram convertidos todos os dados em binarios, foi feita a média dos valores de cada coluna e excluidos os atributos
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que possuiam uma média abaixo de 0.1, isto €, possuiam apenas menos de 10% dos valores da atributo como sendo
verdadeiros. Essa decisdo foi tomada ao perceber que essas varidveis ndo ajudavam na criagdo de modelo pois
causavam ruido.

Ap6s alguns testes, percebeu-se que, para o conjunto de dados em questdo, 100 individuos e 100 geragdes eram
o suficiente para encontrar bons modelos causais. Apés a execucdo foi constatado que na maioria dos casos os
bancos digitais concorrentes eram os principais responsaveis pelo abandono do banco digital alvo de estudo. Em
geral, caso o usudrio utilize um banco digital concorrente, a probabilidade de que ele abandone o outro banco
aumenta 14%. Na tabela® I é possivel visualizar os principais causadores de Churn com seu respectivo impacto
com base na execugdo de nosso algoritmo.

Contudo, como era esperado o 2GCMA também acusou como causadores outras varidveis que a principio ndo
fazem sentido, como um aplicativo de mensagem. Isso talvez tenha acontecido pelo fato do banco de dados ndo
ter sido construido com base em estudos randomizados, que sdo o padrdo ouro da andlise causal, mas com base
em estudos observacionais. Dessa forma, é comum encontrar varidveis espurias dentre varidveis que aparentam
realmente causar a varidvel objetivo. Ou seja, apesar de ter sido proposto um algoritmo gerador de modelos
causais, ainda ndo é dispensavel uma analise interpretativa acerca dos resultados.

’ Varidveis de tratamento ‘ Aumento na chance de churn ‘
Banco digital A 14.82%
Banco digital B 14.72%
Banco digital C 14.02%
Banco digital D 14.01%
Aplicativo de mensagem 13.34%

Table I. A tabela mostra a relag@o causal entre a varidvel de tratamento e a varidvel objetivo

A fim de realizar uma comparacio entre a ferramenta proposta neste artigo e outras ja existentes, foram exe-
cutados os algoritmos GES e LINGAM para o conjunto de dados de teste. O algoritmo GES sequer conseguiu
concluir sua execucdo devido a elevada complexidade computacional ocasionada pelo elevado nimero de dados e
de dimensdes. Isso mostrou que, apesar de ser uma boa solucao, nao € aplicavel para dados volumosos. Diferente
do GES, o LINGAM conseguiu concluir sua execugdo para o conjunto de dados de teste, porém o que foi perce-
bido € que ele ndo gerou bons resultados, ja que se tratava de um grande volume de dados, como € o caso dos
dados utilizados neste trabalho. O grafo gerado foi de 57 vértices e 1140 arestas, tornando invidvel interpretar o
modelo gerado devido a sua complexidade. Além disso, ambos os algoritmos ndo permitem definir uma varidvel
objetivo, ou seja, mesmo que seja gerado um bom modelo, a varidvel objetivo definida por ele pode ndo ser a
varidvel de interesse que se deseja avaliar.

A solucdo proposta, apesar de ndo gerar um modelo definitivo, gera um conjunto de modelos simples, de fécil
interpretacdo e que sempre serdo direcionados para a varidvel objetivo previamente definida pelo usudrio. Na
Figura 3, € possivel visualizar o melhor modelo gerado pelo 2GCMA com base no impacto da varidvel de trata-
mento na varidvel objetivo. Porém, os resultados foram coerentes, sendo que os Bancos A e B sdo concorrentes
importantes do banco analisado para Churn, e o aplicativo Y € um aplicativo de mensagem com menos relevancia.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com este trabalho foi possivel desenvolver, através da abordagem de algoritmo evolutivo, uma forma eficiente de
sugerir modelos causais que possam ser utilizados como ferramenta de criacdo de um modelo causal definitivo.
O grande diferencial observado foi a constru¢do de modelos simples e facilmente interpretdveis, com destaque
principalmente para quando a descoberta envolve um grande volume de dados, que € um elemento limitante para
as ferramentas similares da literatura.

Como trabalhos futuros, espera-se aperfeicoar a solucdo elevando a sua eficiéncia e precisdo no que se trata de
gerar modelos cada vez mais factiveis na tentativa de se aproximar ainda mais do objetivo de eliminar completa-
mente a interferéncia manual durante o processo de descoberta causal.

20s nomes dos bancos foram omitidos por questdes de privacidade.



Fig. 3. Modelo da Tabela I com maior impacto causal entre a varidvel de tratamento (em vermelho) e a varidvel
objetivo (em verde)
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