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4
Experimentos

4.1.
Conjunto de Dados de Anuncios

Obter bons exemplos é uma das grandes dificuldaolese trabalhar com
Sistemas de Recomendacdo. Em decorréncia distoem@mtramos dados de
anuncios publicamente disponiveis. Inclusive tepwnsem sucesso, acesso a
base de dados do Live Sedrchlisponibilizada por uma RFFRdquest For
Proposal)®. Finalmente, contornamos o problema da escassezxetaplos de

anuncios através da geracdo de dados artifickessriios na secdo 4.1.1.

" http://www.live.com— Gltimo acesso em julho de 2008.

® http://research.microsoft.com/ur/us/fundingopps/B/BByondSearch_RFP.aspxultimo

acesso em julho de 2008.
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4.1.1.
Geracgao da Base Artificial

Para gerar os dados artificiais, requisitamos, &vddsidade de Lisboa, o
WPT 03, que contém os registros de seis meses de consultanetidas ao
TUMBA!*®. Em seguida, submetemos cada uma dessas conaalt&oogle,
obtendo a ordem dos anuncios a elas associadas, AgB1struimos uma matriz
P na qual cada linha representa uma consulta, cada colymapresenta um
anuncio e cada elemenfs representa a posi¢do do anuntioa consultg,
estando preenchidos apenas 0s elementos cujo anénaietornado como
resultado pelo Google. Como possuimos somenteigdpos ndo os CTRs reais,
cada elementg;; conhecido foi substituido por uma estimativa. ikhinos os
valores apresentados na Tabela 1 (Brooks, 2004)inglica o CTR esperado dos
anancios exibidos nas 10 primeiras posi¢cfes emafurdp CTR da primeira
posicdo. Apds essa conversdo, passamos a ter utria @jague possui 55.747
linhas, representando as consultas, 50.608 coluepsesentando os andncios e
182.090 elementos conhecidos, correspondentes aos CTRativosl
(referenciados apenas por “CTR” daqui por diante).

Tabela 1: Converséo da Posi¢cdo em CTR Relativo.

Posicac CTR Relativo Posicac CTR Relativo
1 100% 6 50,2%
2 77,4% 7 39,7%
3 66,6% 8 34,3%
4 57,4% 9 26,0%
5 52,9% 10 26,3%

9 O WPT 03 é um recurso criado pelo Grupo XLDBQ://xIdb.di.fc.ul.pt— Gltimo acesso

em julho de 2008), e disponibilizado pela Linguat¢ DB (http://www.linguateca.pt Gltimo

acesso em julho de 2008).
10 méaquina de busca portuguesa disponivel fetp://www.tumba.pt(Gltimo acesso em
junho de 2008).
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4.2.
Conjunto de Dados de Filmes

Ja no caso da recomendacdo de filmes, os exemjbodisponibilizados
pela competicdo Netflix. O interessante menciona, qpeste caso, dispomos de
tantos exemplos que vamos trabalhar somente cota gas dados. Na secéo

4.2.1, detalhamos o processo de segmentacéo.

4.2.1.
Segmentacédo dos Dados

O conjunto de treino, ja fornecido pela competibaflix, possui 480.189
linhas, representando os clientes e 17.770 coluepsesentando os filmes. Trata-
se de uma matriz com 8.532.958.530 elementos or@®00d0.000 sé&o
conhecidos, ou seja, 1.1%. Apesar dos dados duosdsilserem menos esparsos

gue os de anuncios, sua quantidade dificulta bstamanipulacao.

Nosso intuito ndo é ganhar a competicdo Netflijetbklamos somente
utilizar seus dados para validar o algoritmoB#esting. Lidar com o conjunto
completo de exemplos do Netflix € complicado, thabso e demanda uma
maquina com grande poder de processamento e merd@ucao foi segregar
os dados para agilizar nossos experimentos. Oujetp do laboratorio LEARN,

o LearnFliXx!, j& havia enfrentado o mesmo problema. A equipd.emrnFlix
processou o0os dados com o algoritmo K-Meédi&sMeans), proposto por
(MacQueen,1967), de vinte grupos. A regra de coagdar foi a distancia
euclidiana. Gentilmente, a equipe do LearnFlix cedeu duas das vinte partes do

conjunto completo, cujas estatisticas se encontieairabela 5.2.

1 Constituido, especificamente, para realizar erpEmios com os dados da competicdo
Netflix. Equipe composta por: Ruy Luiz Midilt, Rabe Cavalcante, Cicero Nogueira e Julio

Duarte.
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Os conjuntos de treino e teste sao disjuntos niestes, divisdo esta
realizada pela prépria Netflix. Note a grande difa quantitativa entre os dados

desta recomendacdo em comparacdo com a de anuncios.

Tabela 2: Clusters Utilizados na Recomendacéo de Filmes.

Cluster | Quantidade | Quantidade | Quantidade | Quantidade
de Linhas | de Colunas| de Notas no| de Notas no
(Clientes) (Filmes) Treino Teste

1 15.239 14.283 1.967.022 44.089
2 13.872 17.761 3.209.262 40.420
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4.3.
Metodologia e Métricas de Avaliacdo

Na recomendacdo de anuncios, utilizamosrgpeated holdout (secao 2.2)
de 20 iteracBes. Para cada iteracdo, o conjunttades € dividido em 95% dos
CTRs para treino e 5% para teste. Cada um dos QuiRsEompdem 0 conjunto

de teste obedece aos seguintes critérios:

i.  Deve existir pelo menos outro CTR na mesma lialwautro CTR na
mesma coluna, participando do conjunto de treino.
li. N&o deve existir outro CTR na mesma linha e rertro CTR na

mesma coluna, participando do conjunto de teste.

Aproveitamos as métricas utilizadas por Cavalc&nbddilidia (2008) para
comparagcao com seus resultados. A primeira métric&ooted Mean Squared
Error (RMSE) da predicdo do CTR, equivalendo a funcéo objafivalgoritmo
de aprendizado utilizado, o qual busca minimizarm quadratico. Tal métrica
indica quanto os valores preditos, na média, distioe valores reais. A

penalizacdo para o erro é quadratica, conferindorrpaso aos erros grandes.

Visando medir os erros na posi¢cdo de impressaondoce, ordenamos,
decrescentemente para cada consulta, os CTRsg#editvaliamos 0 quanto essa
nova ordenagdo se aproxima da real. Definimos erdgd®recisdo do
Posicionamento(PP), que indica a fracdo dos anuncios colocados eatte na
posi¢éo que ocupavam originalmente na ordena¢cfmidala através do Google.
A Ultima métrica utilizada, &rro Absoluto Médio da Posicao(EAMP), indica
a meédia dos valores absolutos das diferencas anirdenacédo dos anuncios de

CTRs preditos e a ordenacao real.

Na recomendacéao de filmes, ndo precisamos da gabdaruzada, pois,
além de existir fatura de exemplos, 0s conjuntostrdmo e teste ja estdo

devidamente separados. A métrica utilizadaRMSE da predicdo da nota.
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4.4,
Resultados do algoritmo MM para Anuncios

A fim de prover um sistema de referéncia para coagd®, utilizamos o
algoritmo deMédia das Médias(MM ), que fornece como predi¢éo para um CTR

desconhecidaz; a média das medias de todos os valafesonhecidos contidos

na mesma linha e de todos os valaggsonhecidos contidos na mesma coluna. A

Tabela 3 mostra os resultados.

Tabela 3: Resultados do Sistema de Referéncia.

RMSE PP EAMP

0,1584 40,38% 1,11083
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4.5.
Resultados do algoritmo FM para Andncios
Os parametros para o algoritmo de Fatoracdo deiddatr(FM), nos

experimentos descritos a seguir, sdo os mesmatofixaor Cavalcante & Milidiu
(2008):

+ Taxa de aprendizadg 0,1.
» Fator de regulariza¢dt 0,01.

« Atributos latentes: 1.

A Tabela 4 exibe os resultados dos experimento® anclgoritmo foi
avaliado diversas vezes, variando 0 numero de épacaerem utilizadas no
treinamento. Os valores em negrito destacam o me#fsoltado para cada uma

das trés métricas de avaliacao utilizadas.

Tabela 4: Resultados do FM.

el RHSE i AR
1 0,3441 29,53% 1,6447
2 0,3161 30,51% 1,6091
5 0,2643 32,40% 1,5176
10 0,2195 35,53% 1,3849
20 0,1830 38,84% 1,2376
50 0,1545 43,09% 1,0533
100 0,1482 45,53% 0,9612
200 0,1514 47,46% 0,8981
500 0,1667 49,06% 0,8597
1.000 0,1761 49,47% 0,8515
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O experimento com 100 épocas produziu o menor RM@HE482,
superando o algoritmo MM em, aproximadamente, 6 X240 caso das métricas
baseadas nas posi¢cfes da ordenacdo reconstrugdgeomento com a maior
quantidade de épocas de treinamento produziu o omalésultado. Mais
especificamente, o experimento com 1.000 épocdsedwmento obteve maior
PP e menor EAMP, 49.47% e 0.8515, respectivam&ais.nimeros superam o
algoritmo MM em 9.06% para a PP e, aproximadam@3&% para a EAMP. O
grafico da Figura 19 mostra que a melhoria no vdessas duas métricas é

relativamente pequena apoés a execucao de 500 apmu@snamento.

Métricas de Posicdo em Funcédo das Epocas de Treinam  ento

60,00% 2
50,00% -
15
40,00%
o
& 30,00% | 1 %
20,00%
+ 05
10,00% |
0,00% : | | | | | | | | 0

1 2 5 10 20 50 100 200 500 1.000

Epocas

—= PP —e—EAMP

Figura 19: Métricas de posicao em funcéo das épocas de treinamento.
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4.6.
Resultados do Boosting com algoritmo FM para Anuncios

Com o intuito de calibrar o fator de suavizacdoAdmBoost.RS para a

recomendacgédo de anuncios, fixamos o0 seguintes pa@n

» Taxa de aprendizadg 0,1.

» Fator de regularizacdt 0,01.
» Atributos latentes: 1.

« Epocas de treinamento: 100.

* Quantidade de preditores: 5.

Escolhemos 5 para a quantidade de preditores poursedos valores
centrais dos nossos experimentos com anunciosyayien entre {2, 5, 10, 20}.
J& a opcédo pelas 100 épocas de treinamento ocewvidodao seu bom RMSE,
demonstrado nos resultados da Tabela 4. A Tabefagsenta os valores obtidos
durante o processo de calibracdo, com destaqueegmionpara as melhores

marcas encontradas.

Tabela 5: Calibragé@o do Fator de Suavizagdo para Anuncios.

gﬁ?\:igaegﬁo RMSE PP EAMP
0 0,1528 46,12% 0,9303
1 0,1489 45,94% 0,9367
2 0,1454 45,26% 0,9454
3 0,1460 46,00% 0,9448
4 0,1490 45,97% 0,9392
5 0,1482 46,01% 0,9419
6 0,1482 45,83% 0,9495
7 0,1485 45,27% 0,9496
8 0,1489 45,66% 0,9535
9 0,1480 45,72% 0,9499
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O grafico da Figura 20 mostra o comportamento doSEMmétrica
utilizada como guia para a escolha do fator deizae&o ideal.

AdaBoostRS x FM Simples
016
0155 +
015 +
LL
=
0,145 +
014
0,135 4 : : : : : : : : : L
a 1 2 3 4 ] G 7 g |
Fator de Suavizagio
m AdaBoost. RS = Fi Simples Ff b

Figura 20: Calibrando o AdaBoost.RS para andncios.

De posse do melhor fator de suavizacdo, 2 no capticamos 0
AdaBoost.RS ao FM. A Tabela 6 apresenta os resdtedm as melhores marcas
destacadas. E interessante salientar que, mesmaroarbase de dados artificial,
0 AdaBoost.RS se mostrou capaz de melhorar o Fkl,pgu si sO ja é bastante

eficiente, afinal, superou muito bem os resultatto®M.
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Tabela 6: Resultados do Boosting aplicado ao FM.
qucas de Quar_\tldade de RMSE o= EAMP
Treinamento Preditores
1 0,3441 29,53% 1,6447
2 0,3379 30,06% 1,6029
1 5 0,3354 30,14% 1,5963
10 0,3348 30,02% 1,5966
20 0,3349 31,26% 1,5619
1 0,3161 30,51% 1,6091
2 0,3062 31,26% 1,5619
2 5 0,3038 31,18% 1,5541
10 0,3027 31,07% 1,5496
20 0,3029 31,29% 1,5509
1 0,2643 32,40% 1,5176
2 0,2511 33,44% 1,4515
5 5 0,2468 33,89% 1,4285
10 0,2458 33,67% 1,4291
20 0,2462 33,72% 1,4312
1 0,2195 35,53% 1,3849
2 0,2081 36,37% 1,3222
10 5 0,2051 36,82% 1,3028
10 0,2045 36,84% 1,3023
20 0,2049 36,82% 1,3012
1 0,1830 38,84% 1,2376
2 0,1759 39,56% 1,1792
20 5 0,1735 40,02% 1,1605
10 0,1734 39,90% 1,1618
20 0,1736 39,91% 1,1668
1 0,1545 43,09% 1,0533
2 0,1519 43,25% 1,0380
50 5 0,1508 43,47% 1,0220
10 0,1509 43,53% 1,0247
20 0,1507 43,68% 1,0215
1 0,1482 45,53% 0,9612
2 0,1460 46,81% 0,9210
100 5 0,1454 45,26% 0,9454
10 0,1446 46,75% 0,9258
20 0,1436 45,93% 0,9380
1 0,1514 47,46% 0,8981
2 0,1488 47,64% 0,8845
200 5 0,1498 48,25% 0,8822
10 0,1505 47,91% 0,8903
20 0,1495 47, 77% 0,8907
1 0,1667 49,06% 0,8597
2 0,1654 48,51% 0,8693
500 5 0,1666 48,87% 0,8554
10 0,1670 48,87% 0,8577
20 0,1624 49,58% 0,8567
1 0,1761 49,47% 0,8515
2 0,1740 49,47% 0,8540
1.000 5 0,1751 49,78% 0,8331
10 0,1731 49,46% 0,8433
20 0,1731 50,27% 0,8297
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Note que oBoosting sempre melhora os resultados do preditor simples.
seguir, na Figura 21, apresentamos o grafico daimeato do RMSE para 100
épocas. As melhores marcas para o PP e EAMP fobtictes pelo experimento
com 1000 épocas. Repare na curiosa queda do desempem o comité de 10
preditores, exibida no grafico da Figura 22.

Decaimento do RMSE para 100 Epocas

0,149

RMSE

0,148 +
0,147 +
0,146
0,145
0,144 +
0,143 +
0,142 +

0,141

1 2 5

Quantidade de Preditores

10

20

Figura 21: Melhora de 3% no RMSE em relag&o ao FM.

50,40%
50,20%
50,00%
49,80%

PP

49,60%
49,40%
49,20%
49,00%

Comportamento de PP e EAMP para 1000 Epocas

0,86
- 0,855
- 0,85
- 0,845

—=—pp

—— EAMP

Quantidade de Preditores

Figura 22: Melhora de 2,5% no EAMP e 0,8% na PP em relacdo ao FM.
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4.7.
Resultados do algoritmo MM para Filmes

O algoritmo deMédia das Médias(MM) também sera utilizado como
sistema de referéncia para as comparacfes dosacemiina recomendacao de
filmes. Ele fornece, como predicdo para uma notagedia das médias de todos os
valores conhecidos contidos na mesma linha e destod valores conhecidos
contidos na mesma coluna. A Tabela 7 mostra oesutado nos doidusters da
Netflix.

Tabela 7: Resultados do MM sobre os Clusters.

Cluster RMSE
1 1,1011
2 1,0600
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4.8.
Resultados do algoritmo FM para Filmes

Os parametros da recomendacao de filmes diferemecamendacdo de
anuncios. Como a calibragcdo do FM estid fora doonessopo de trabalho,
requisitamos, aos membros da equipe Learnflix, ranpetrizacdo utilizada nos
seus experimentos. Os parametros fixados parasodtagos apresentados nas

Tabelas 8 e 9 sdo:

» Taxa de aprendizadg 0,1.
» Fator de regulariza¢dt 0,01.

« Epocas de treinamento: 15.

Tabela 8: Resultados do FM sobre o Cluster 1.

etonies
1 1,1239
2 1,1211
5 1,1092
10 1,1020
20 1,0972

Tabela 9: Resultados do FM sobre o Cluster 2.

e
1 1,0554
2 1,0486
5 1,0333
10 1,0193
20 1,0129
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4.9.
Resultados do Boosting com algoritmo FM para Filmes

Para calibrar o fator de suavizacao, utilizamoscomité de 5 preditores.
Este nimero foi escolhido pelo mesmo motivo débcatido dos anuncios (secéo
4.6). A Tabela 10 mostra o comportamento do RMSEnmlida em que
aumentamos o fator de suavizagéo, destacando @mmrelultado. Utilizamos o
cluster 1 para a calibragéo, pois, segundo os resultanlddM (secado 4.7), ele é

mais dificil que aluster 2. Os parametros aqui fixados séo:

» Taxa de aprendizadg 0,1.

» Fator de regularizacdt 0,01.
* Atributos latentes: 20.

« Epocas de treinamento: 15.

* Quantidade de preditores: 5.

Tabela 10: Calibrac&o do Fator de Suavizacédo para Filmes.

gﬁf\:igaegéo RMSE
0 1,1240
1 1,1097
2 1,1053
3 1,1005
4 1,0984
5 1,0988
6 1,0976
7 1,0977
8 1,0973
9 1,0966
10 1,0959
11 1,0965
12 1,0968
13 1,0965
14 1,0969
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A Figura 23 mostra o decaimento do RMSE na mediwlg®e aumentamos
o fator de suavizacdo. O AdaBoost.RS alcanca, @an 10, uma sutil melhora
de 0,11% sobre o FM simples e 2,5% sobre o AdaB®dsiriginal. Note que o

fator 3 ja supera o resultado obtido pelo sisteeneeteréncia (algoritmo MM).

AdaBoostRS x FM Simples

RMSE

a1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Fator de Suavizacao

A daBoost. RS = FM Simples P

Figura 23: Calibrando o AdaBoost.RS para filmes.
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Utilizamos entéo o fator de suavizacdo 10 paracaplh AdaBoost.RS ao
FM. As Tabelas 11 e 12 apresentam os resultades, a» melhores marcas
destacadas, datusters 1 e 2.

Tabela 11: Resultados do Boosting aplicado ao FM no Cluster 1.

Atributos Quantidade de
Latentes Preditores

RMSE

1,1239
1,1185
1,1224
1,2116
1,1211
1,1125
1,1183
1,1184
1,1092
1,1063
1,1053
1,1056
1,1020
1,1001
1,1014
1,0996
1,0972
1,0981
1,0959
1,0949

10

20

O[NP [OON|FRP[O[ON|RP[O|OIN|FP|O|ON| -

Tabela 12: Resultados do Boosting aplicado ao FM no Cluster 2.

Atributos Quantidade de
Latentes Preditores

RMSE

1,0554
1,0511
1,0550
1,0545
1,0486
1,0407
1,0513
1,0511
1,0333
1,0284
1,0321
1,0330
1,0193
1,0172
1,0207
1,0178
1,0129
1,0116
1,0146
1,0127

10

20

OION|RP|O|OIN|RP|O|ON|RP|O|OIN|FP|O|ON|F-
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O Boosting na recomendacéo de filmes, assim como na recorp@maie

anuancios,sempremelhora o preditor simples. A seguir, na Figura, 29

apresentamos o grafico de decaimento do RMSE paatilutos latentes nos

clusters1 e 2.

Decaimento do RMSE para 20 atributos latentes

cluster 1
1,099 -
1,098 /*
1,097
7]
= 1,096
T \
1,095 -
1,094
1,093 . . .
1 2 5 q
Gluantidade de Preditores
cluster 2
1,015 -

—— RMZE

AN
1,014
1,013 / \

RMSE

e
1.012 \\\‘//

1,011

1,01 | . .
1 2 2 9

Guantidade de Preditores

Figura 24: Melhora de 0,2% e 0,13% no RMSE com relagédo ao FM.
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