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Resumo

Broinizi, M. E. B. Ordenacao evolutiva de antincios em publicidade computacional. 2015.
102 f. Texto (Obtencdo de Titulo de Doutor em Ciéncias) - Instituto de Matematica e Estatistica,
Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2015.

Otimizar simultaneamente os interesses dos usuérios, anunciantes e publicadores é um grande
desafio na area de publicidade computacional. Mais precisamente, a ordenacdo de andncios, ou ad
ranking, desempenha um papel central nesse desafio. Por outro lado, nem mesmo as melhores for-
mulas ou algoritmos de ordenacdo sao capazes de manter seu status por um longo tempo em um
ambiente que estd em constante mudanca. Neste trabalho, apresentamos uma anélise orientada a
dados que mostra a importancia de combinar diferentes dimensoes de publicidade computacional
por meio de uma abordagem evolutiva para ordenacao de antncios a fim de responder a mudangas
de forma mais eficaz. Nos avaliamos as dimensoes de valor comercial, desempenho histérico de cli-
ques, interesses dos usuérios e a similaridade textual entre o antincio e a pagina. Nessa avaliacao,
nos averiguamos o desempenho e a correlagdo das diferentes dimensoes. Como consequéncia, nos
desenvolvemos uma abordagem evolucionaria para combinar essas dimensoes. Essa abordagem é
composta por trés partes: um repositério de configuragoes para facilitar a implantacao e avaliagao
de experimentos de ordenacao; um componente evolucionario de avaliacao orientado a dados; e um
motor de programacao genética para evoluir formulas de ordenacdo de antncios. Nossa abordagem
foi implementada com sucesso em um sistema real de publicidade computacional responsével por
processar mais de quatorze bilhoes de requisi¢cdes de anincio por més. De acordo com nossos resul-
tados, essas dimensoes se complementam e nenhuma delas deve ser neglicenciada. Além disso, nés
mostramos que a combinacdo evoluciondria dessas dimensoes nao sé é capaz de superar cada uma,
individualmente, como também é conseguiu alcancar melhores resultados do que métodos estaticos

de ordenacao de antincios.
Palavras-chave: publicidade computacional, publicidade contextualizada, publicidade online, ana-

lise de componentes principais, analise exploratéria de dados, publicidade online, publicidade digital,

programagcao genética.
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Abstract

Broinizi, M. E. B. Evolutionary ad ranking for computational advertising. 2015. 102 f. Texto
(Obtengao de Titulo de Doutor em Ciéncias) - Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade
de Sao Paulo, Sao Paulo, 2015.

Simultaneous optimization of users, advertisers and publishers’ interests has been a formidable
challenge in online advertising. More concretely, ranking of advertising, or more simply ad ranking,
has a central role in this challenge. However, even the best ranking formula or algorithm cannot
withstand the ever-changing environment of online advertising for a long time. In this work, we
present a data-driven analysis that shows the importance of combining different aspects of online
advertising through an evolutionary approach for ad ranking in order to effectively respond to chan-
ges. We evaluated aspects ranging from bid values and previous click performance to user behavior
and interests, including the textual similarity between ad and page. In this evaluation, we assessed
commercial performance along with the correlation between different aspects. Therefore, we propo-
sed an evolutionary approach for combining these aspects. This approach was composed of three
parts: a configuration repository to facilitate deployment and evaluation of ranking experiments;
an evolutionary data-based evaluation component; and a genetic programming engine to evolve ad
ranking formulae. Our approach was successfully implemented in a real online advertising system
that processes more than fourteen billion ad requests per month. According to our results, these
aspects complement each other and none of them should be neglected. Moreover, we showed that
the evolutionary combination of these aspects not only outperformed each of them individually, but

was also able to achieve better overall results than static ad ranking methods.

Keywords: computational advertising, contextual advertising, online advertising, principal com-

ponent analysis, exploratory data analysis, genetic programming, learning to advertising.
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Capitulo 1

Introducao

A industria de publicidade na Internet, publicidade digital ou publicidade online, continua
em grande e rapida expansao acompanhando e muitas vezes superando o crescimento da prépria
Internet. Essa publicidade é a principal fonte de receita de muitas das grandes empresas de Internet,
como o Google e o Yahoo! Os gastos mundiais com publicidade online em 2013 superaram 120
bilhdes de dolares, um crescimento de 14,8% em relacao a 2012. As estimativas sdo de crescimento
de 16,7% e 14,3% para 2014 e 2015 e ultrapassando 160 bilhoes em 2015, de acordo com o relatério

de junho de 2014 do www.eMarketer.com, como podemos observar na Figura 1.1.

Digital Ad Spending Worldwide, 2012-2018
bithions, % change and % of total media ad spending

5213.89
$196.05
5178.45
$160.18

5$140.15
$120.05

5104.57

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
W Digital ad spending W % change N % of total media ad spending

Nete: includes advertising that appears on desktop and laptop compliters
as well a5 mobile phones and taliets, and includes &l the various formats
of agvertising on those platforms; excludes SM5, MMS and F2P
messaging-based advertising

Source: eMarketer, Jure 2014

174534 wes eMarketer.com

Figura 1.1: Gastos Mundiais com Publicidade Digital, 2012-2018

bilhoes de dolares, % de alteragdo e % do total gasto com publicidades em todas as midias
Nota: inclui publicidade apresentada em computadores de mesa e laptops assim como telefones e tablets,
e inclui todos os diversos formatos de publicidade nessas plataformas; excluindo publicidade de mensagens
SMS, MMS e P2P

Fonte: eMarketer, Jun 2014 [eMac]
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De acordo com as Figuras 1.2,1.3 e 1.4, os investimentos totais em publicidade pela Internet no
Brasil totalizaram US$ 2,25 bilhoes em 2013, um crescimento de 20% em relagao a 2012. O volume
pode ser considerado pequeno se comparado com as previsoes de gasto dos Estados Unidos, U$ 58
bilhdes em midia digital e U$28 bilhoes em Internet Moével. Por outro lado, o Brasil lidera com
bastante folga os investimentos na América Latina, mesmo com previsoes de crescimento menores

que o México, mantendo-se acima do crescimento mundial.

Top 5 Countries, Ranked by Total Media, Digital and
Mobile internet Ad Spending, 2015

billicns

Total media Digital Mobile internet
1. U5 518906 35861 Fi8.24
2. China** 373.13 33081 31214
3. Japan 340,19 19.61 3337
4, Germany 12771 B6.67 2.1
5 UK §25.22 312,59+ 4467
Worldwide 5592.43 5170.50 S64.25
Note! *includes SME, MMS and P2P messaging-based advertizing,
*excludes Hong Kong
Epurce: eMarketer, Dec 2014
1B2ER5 wes eMarketer.com

Figura 1.2: 5 Maiores Paises, Ordenados por Gastos com Publicidade em Todas as Midias,
Midia Digital e Mével, 2015

bilhoes de ddlares

Nota: *inclui SMS, MMS e P2P: **excluindo Hong Kong

Fonte: eMarketer, Dez 2014 [eMaa]

Digital Ad Spending in Latin America, by Country,

2012-2018
hillions

2012 2013 2014 2015 2006 2097 2018
Brazil 187 5225 S28E 5331 $3E7 441 #4994
Mexico® 30,50 S066 3090 5190 131 3154 $1.82
Argentina 3031 8029 3031 8033 %035 3037 %038
Other 3070 S091 3120 $1.44 #3170 3195 3221

Latin America $3.3% S4.11 $529 5618 5723 5827 59.36

Nate:! includes advertising that appears on desktop and laptop computers
a5 well as mobile phanes and tatvets, and includes all the varous farmats
of advertising on those platforms, excludes SME, MMS and F2P
messaging-based advertising, numbers may not add up fo total due to
raunding; *eMarketer benchmarks its Mexico digital ad spending
prajections against the A Méxdco/Pwl data for which the last full vear
measured was 2012

Source: eMarketer, June 2074

175102 wiani eMarketer.com

Figura 1.3: Gastos com Publicidade Digital na América Latina, por Pais, 2012-2018

bilhoes de ddlares

Nota: inclui publicidade apresentada em computadores de mesa e laptops assim como telefones e tablets,
e inclui todos os diversos formatos de publicidade nessas plataformas; excluindo publicidade de mensagens
SMS, MMS e P2P; os valores podem nao somar o total adequadamente devido a arredondamentos; eMarketer
baseou as projegoes de gastos com publicidade digital do Mézico com base nos dados do IAB México/PwC
para 0s quais o ultimo ano completo de medicao foi 2012.

Fonte: eMarketer, Junho 2014 [eMab]
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Digital Ad Spending Growth in Latin America,
by Country, 2012-2018

% change

2012 2013 2014 2015 206 2017 2018
Mexico® 344% 321% 35.3% 723%  19.0% 17.5% 135%
Brazil 40.2% 200% 28.0% 150% 17.0% 14.0% 12.0%
Argentina 1B.2% -54% FO0%  TO%  A0% 50%  40%
Other 3BE%  302% 36% 204% 17.5% 151%  139%

Latin America 36.5% 21.5% 2B5% 17.0% 16.9% 145% 13.1%

Note! includes advertising that appears on desktop and faptop computers
a5 well as mobite phones and tablets, and includes &l the various formats
af advertising on those platforms, excludes SME, MMS and 2P
messaging-based advertising, *eMarketer benchimarks its Mexico digital ad
spending projections against the (AR México/PwC data for which the last
full year measured was 2012

Spwrce: eMarketer, June 2074

175109 wrdeMarketer.com

Figura 1.4: Crescimento dos Gastos Mundiais com Publicidade Digital na Ameérica Latina, por
Pais, 2012-2018

% de alteragao

Nota: inclui publicidade apresentada em computadores de mesa e laptops assim como telefones e tablets,
e inclui todos os diversos formatos de publicidade nessas plataformas; excluindo publicidade de mensagens
SMS, MMS e P2P; os valores podem nao somar o total adequadamente devido a arredondamentos; eMarketer
baseou as projecées de gastos com publicidade digital do Mézxico com base nos dados do IAB México/PwC
para 0s quais o ultimo ano completo de medigdo foi 2012.

Fonte: eMarketer, Junho 2014 [eMab]

Autores como Shanahan e Kurra se referem a essa area como Publicidade Daigital, con-
forme podemos constatar no capitulo Digital Advertising: An Information Scientist’s Perspective
em [MBY11, SK11|. De acordo com Josifovski e Broder [BJ11], o termo Publicidade Computaci-
onal é uma outra forma de se referenciar a essa area com uma perspectiva cientifica. Segundo esses
autores Publicidade Computacional pode ser compreendida como uma sub-disciplina cientifica
na interseccdo de busca e andlise de texto em larga escala, recuperagdo de informagdo, modelagem
estatistica, aprendizado computacional, teoria dos jogos, teoria dos leiloes, classificacao, otimizagao,

microeconomia e sistemas de recomendagdo que visa resolver o seguinte problema:

encontrar o melhor anincio dentre um conjunto de anincios disponiveis para exibir a

um usudrio em um determinado contexto.

Analisando os elementos dessa descri¢do, como apresentado em [BJ11], temos alguns termos chaves
tais como melhor anuncio, conjunto de anuncios disponiveis, usudrio e contexto, que sao

definidos como se segue:

e conteztlo - a pagina onde serdo exibidos os antncios e os demais dados disponibilizados, como

palavras-chave da péagina, categoria da pagina entre outros;

e usudrio - a pessoa que estd acessando a pagina por meio de um navegador e as informagoes

sobre essa pessoa, dados demograficos, termos buscados, interesses e comportamento;
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e conjunto de anuncios disponiveis - anuncios cadastrados por anunciantes no sistema,

disponiveis computacionalmente para exibicdo;

e melhor anincio - qualidade subjetiva do antincio exibido, que pode variar de acordo com

os objetivos e participantes.

Nessa defini¢do, e neste trabalho, utilizamos o termo contexto para referenciar o conjunto de
caracteristicas textuais e sua relagdo com o pagina e local onde serd exibido o antncio. Por sua
vez, utilizamos o termo usuario para referenciar o conjunto de caracteristicas associadas a pessoa
para qual sera exibido o antncio, como dados demograficos (ex: sexo, faixa etaria) e interesses ou
comportamentos (ex: usualmente acessa conteidos sobre economia e esportes), ao invés de usudrio
poderiamos ter utilizado contexto de usudrio, mas nesse caso deveriamos utilizar para o primeiro
termo algo como contexto de pdgina. Dessa forma, preferimos manter apenas os termos contexto
para caracteristicas textuais do local de exibi¢do e usuario para caracteristicas associadas a pessoa
para qual seré exibido o antncio.

Neste texto, utilizaremos o termo publicidade computacional para nos referenciar a esse as-
sunto. Estudaremos a area de publicidade computacional, analisando os interesses dos participantes
desse mercado e os modelos existentes, nos aprofundando nos aspectos de selecdo e ordenacao de
andncios. Para tornar mais claro nosso estudo nas proximas secoes definiremos mais precisamente

o escopo do trabalho.

1.1 Problema

Neste trabalho, assumiremos que o principal desafio de publicidade computacional pode ser
compreendido como um problema de adaptacdo de conjuntos. Temos o conjunto de antncios e o
conjunto de pares usuario e contexto. Desejamos encontrar uma func¢do ou mapeamento entre os
elementos dos dois conjuntos. O problema poderia ser abordado dos dois lados, mas usualmente
temos como entrada o usudrio e o contexto, fornecidos na requisi¢do, e devemos selecionar os ele-
mentos associados do conjunto de antuincios. Identificar apenas que existe uma relago, associacao ou
relevancia entre os elementos de conjuntos diferentes nao é suficiente, pois, pelo problema original,
queremos encontrar o melhor elemento, ou seja, o mais relevante ou mais fortemente relacionado a
entrada. A partir da observacao de que a quantidade de elementos desejada é finita e consideravel-
mente pequena (menor que uma dezena de anincios, usualmente de um a trés) quando comparada a
grande quantidade de elementos disponiveis, podemos restringir o problema que abordaremos neste

trabalho a seguinte questao:



1.1 PROBLEMA 5

como encontrar uma funcdo de ordenacdo que permita exibir os melhores anincios a um

usudrio em um determinado contexto, considerando o conjunto de anincios disponiveis?

A maior subjetividade do problema estd na definicdo do que s@o os melhores antuncios. De
acordo com o problema queremos encontrar uma funcdo de ordenacdo que identifique e posicione
em primeiro lugar o melhor antncio disponivel. A avaliacdo da funcao de ordenacao, identificando
se ela resolve ou ndo o problema, depende da clareza na definicdo de qual ¢ o melhor anincio, o
segundo melhor, e assim sucessivamente.

Por outro lado, podemos considerar que os melhores antincios sdo aqueles que ao serem exibi-
dos otimizam o valor para os participantes. Dessa forma, podemos avaliar a funcao de ordenacao
comparando a utilidade que os participantes alcancaram. Como indicado na segdo 2.1, as fungoes
de utilidade dos participantes sdao possivelmente contraditérias, ou seja, é importante ressaltar que
otimizar a utilidade para um participante pode reduzir a utilidade para os demais. Para isso, pode-
mos utilizar uma funcéo objetivo que represente a utilidade total do sistema em um determinado
cendrio real ou técnicas de otimizacao de miultiplos objetivos. Dessa forma, podemos redefinir o

nosso problema da seguinte maneira:

como encontrar uma funcao de ordenacao para exibir aniincios a um usudrio
em um determinado contexto que otimize a utilidade do sistema para seus

participantes?

Precisamos considerar a utilidade de cada participante: o usuario, o anunciante e o publicador.
O interesse dos usudrios por um antncio pode ser representado pelo CTR. (click-through rate) do
andncio, a taxa de cliques, como descreveremos na equacao 2.1, é a quantidade de cliques obtidos
pelo anuncio dividida pela quantidade de impressoes registradas para o anincio. A utilidade do
anunciante pode ser representada pelo ROI (return on investiment), retorno sobre o investimento
do antncio, de acordo com a equacao 2.3, é a razao do retorno financeiro do anunciante obtido
pelo antincio sobre o investimento gasto com esse andncio. J4 o publicador tem como objetivo
rentabilizar a audiéncia em seus contextos, o eCPM (effective cost per mile), custo efetivo por
milhar de impressao, como descreveremos na equacgao 2.4, mil vezes o custo do antncio dividido
pela quantidade de impressoes. O eCPM pode ser utilizado como um estimador da receita pois, para
um eCPM fixado, quanto maior a audiéncia, maior serd o volume de impressdes e a multiplicacao
do eCPM pelo volume de impressoes fornece uma estimativa de receita.

A definigdo desses indicadores pode ser feita para a unidade do antincio, ou seja, o CTR do

anuncio, o ROI do antncio e o eCPM do antncio. Podemos ampliar essa definicao para todo o
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sistema, utilizando os dados de todo o sistema em um determinado periodo de tempo para calcular
os valores, por exemplo, o CTR do sistema em um dia serd a quantidade de cliques obtidos por todos

os anincios dividida pela quantidade de impressoes registradas para todos os antincios naquele dia.

1.2 Contextualizacao

Para resolver nosso problema a partir de agora vamos restringir nosso escopo a anuncios de
texto para publicidade contextualizada no modelo de CPC(cost per click), seguindo as defini¢oes
apresentadas no capftulo 2, Fundamentos.

Encontrar uma func¢io de ordenagdo que resolva o problema € o nosso objetivo geral. Diferentes
areas tém produzido resultados nesse assunto, comegando por economia e teoria dos jogos, com 0s
modelos de leilao, passando por recuperacao de informacao, com funcgoes de relevancia e similaridade,
por modelos estatisticos e de probabilidade com estimadores da taxa de clique e mais recentemente
com utilizacdo de sistemas de recomendacao. O aprendizado de maquina tem sido aplicado em
diversas dessas dreas obtendo resultados interessantes como em [LCG106], [CMP08] e [SGV11].

O que pudemos perceber durante nosso levantamento bibliografico é que cada uma dessas ini-
ciativas desenvolveu uma dimensao do problema. Os modelos de leildo na dimensao financeira das
apostas e no calculo do CPC. A recuperacao de informacao na contextualizacao do antincio com a
pégina ou a consulta. Modelos estatisticos e de probabilidade na previsdao do CTR. Por fim, sistemas
de recomendacao no comportamento do usuario.

Individualmente em cada uma dessas 4reas os resultados obtidos para ordenacao de antncios
sao significativos, como em [LCGT06, BGJM10]. No melhor da nossa pesquisa bibliografica nao
encontramos como combinar essas diferentes solugbes em cada uma das dimensdes do problema.

Outro aspecto evidenciado é que, pelo que acreditamos com base em nosso levantamento bi-
bliogréafico, ndo ¢é possivel, ou serd muito dificil, encontrar uma funcio de ordenacdo universal que
combine todas essas dimensoes e seja 6tima para qualquer sistema de publicidade computacional
com quaisquer conjuntos de antincios, usuirios e contextos.

Observado isso, o objetivo deste trabalho é muito mais modesto. Com nossa experiéncia em
ciencia de dados, esperamos descrever uma abordagem que permita construir um sistema de pu-
blicidade computacional que encontre e evolua uma boa funcdo de ordenagdo com base nos dados
observados, uma funcao de ordenacdo capaz de combinar as diferentes dimensdes do problema.

Vamos considerar as seguintes dimensoes:

e valor comercial - medida do potencial de geragdo de receita do antncio, fortemente relaci-
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onado ao valor da aposta (valor méaximo que um anunciante deseja pagar por um clique no
anuncio como descreveremos na se¢ao 2.4), mas pode também considerar outros fatores como

o orcamento da campanha, ou o saldo do anunciante;

e desempenho histdrico - medida do resultado do antuncio quando exibido anteriormente,
associado ao CTR global do antncio no sistema, pode eventualmente utilizar CTRs mais
especificos como o CTR para o contexto ou o CTR para o usuario, ou outro indicador como

o ROI do antincio;

e contexto - medida de quanto o antincio é relevante para o contexto, usualmente uma medida

de relevancia ou similaridade entre o antncio e contexto (péagina, consulta, etc);

e usudario - medida de quanto o antuncio é recomendado para o usuério, uma medida de relevan-
cia que pode utilizar caracteristicas demograficas ou classificagdo de usudrios para recomendar

antncios com caracterfsticas ou comportamentos semelhantes.

Utilizaremos como base a ordenacao por ECPM, ordenagao histérica por eCPM que apresenta-
remos na equagao 2.7, descrita na secao 2.8. Alguns trabalhos [BF02] abordam sobretudo o valor
comercial. Inicialmente vamos fixar essa dimensado na ordenacao como primeiro fator de nossas fun-
¢oes, como na férmula de ECPM. Isso permitird ndo s6 a manutencao da precificagdo pelo leildo
de segundo preco, como também a validade da féormula de CPC, equacao 2.8. Combinaremos as
demais dimensées para calcular um valor de qualidade com base nos dados observados, estabele-
cendo um substituto da probabilidade de clique, com base no que descreveremos em mais detalhes
na secao 2.8.

Utilizaremos a dimensao de desempenho histérico para representar o quanto um antncio foi ca-
paz de atrair o interesse dos usuéarios quando exibido. Quanto mais cliques o antuncio receber quando
exibido anteriormente, maior serd nosso valor da dimensao de desempenho histérico, representando
o interesse do usuario pelo antincio por meio do clique. Nessa dimensao utilizaremos o CTR global
do sistema.

Diversos trabalhos [NH97, WZCD02] evidenciam que antncios mais relevantes ou similares ao
texto tém maior chance de atrair o interesse do usuério. Nossa dimensdo de contexto serd maior
quanto mais palavras-chave e categorias um anincio compartilhar com a pagina, representando o
aumento da relevancia do andncio para o texto da pégina. Trabalhos como [BGIJM10, LCGT06]
utilizaram abordagens que buscavam otimizar essa relevincia com o contexto para selecionar e

ordenar anuncios.
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Trabalhos mais recentes [TLY 11, LPAJ12, APJ12, CZA 112, LODL12, PDH" 12, FB12, TPGJ11]
tém explorado a dimensao do usuério e seu comportamento, procurando estimar a probabilidade de
clique com base no comportamento prévio do usuario e associando o histérico de interacao de outros
usuarios com o andincio com comportamento semelhante ao usudrio para qual se deseja exibir um
andncio, dessa forma, o problema é abordado com uma perspectiva mais préoxima dos sistemas de
recomendacao. Apesar de estarmos conscientes dos bons resultados apresentados por essa linha de
pesquisa, iremos abordar essa dimensao sob a perspectiva de recuperacao de informacao, utilizando
assim a mesma abordagem da dimensdo de contexto, permitindo uma comparac¢do mais proxima
entre ambas.

Um outro aspecto, bem descrito em [TPGJ11], é a maior eficiéncia do modelo de recuperagao de
informacao em um conjunto muito grande de dados de usuario quando comparado com um modelo
de sistemas de recomendagdo. Assim, os interesses do usuario serdo mapeados como um conjunto
de palavras-chave e categorias. Nossa dimensao de usudrio serd maior quanto mais palavras-chave
e categorias um anuncio e um usuario compartilharem, representando o aumento de relevancia do
andncio para os interesses do usuério.

Considerando essas quatro dimensdes do problema, as restricées de escala e tempo de resposta
que discutiremos na secao 2.5 e a técnica de reordenacao de anuncios que descreveremos na se-

¢ao 5.1.9, podemos descrever nosso objetivo principal.

1.2.1 Objetivo Principal

Conscientes das restricoes de escala e tempo de resposta impostas aos sistemas de publicidade
computacional e que diferentes trabalhos podem apresentar melhores solugoes para uma das dimen-
sOes descritas, vamos considerar um sistema com pelo menos duas fases de ordenacao para alcancar

nosso principal objetivo, assim definido:

estabelecer uma abordagem para encontrar e evoluir uma fungao de reorde-
nacgao de antncios com base nos dados observados que combine as dimensoes
de valor comercial, desempenho histérico, contexto e usuario para aumentar

o valor de utilidade do sistema.

1.3 Hipétese

Temos evidéncias pelos resultados de trabalhos ja citados como [LCGT06] e [CMPO08] que o

aprendizado de maquina é um bom campo a ser utilizado como arcaboucgo da nossa abordagem.
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Além disso, acreditamos que as dimensoes descritas anteriormente sao necessérias para representar o
problema. Como buscamos encontrar e evoluir uma fungao baseada nos dados, defendemos que uma
abordagem evolutiva baseada em aprendizado de maquina como motor de um sistema de publicidade
computacional adaptativo serd capaz de alcancar nosso objetivo. Podemos, entdo, definir nossa

hipétese da seguinte maneira:

a abordagem evolutiva permite nao apenas encontrar, como também evoluir,
funcoes de reordenacao de antincios com base nos dados observados que
combinem as dimensoées de valor comercial, desempenho histérico, contexto
e usuirio para aumentar o valor de utilidade do sistema, permitindo que o

sistema se adapte quando modificagcoes no ambiente forem introduzidas.

1.4 Justificativa da Hipo6tese

O ambiente de publicidade computacional estd em constante modificagdo. Novos contextos,
novos andncios e novos interesses surgem e se modificam em pouco tempo. Mudangas podem ocorrer
em poucas horas ou dias e modificagbes mais significativas no comportamento dos participantes em
semanas. Nesse ambiente, nem as melhores funcées de reordenacdo sdo capazes de resistir por
muito tempo. Dessa forma, a utilizacdo de uma abordagem evolutiva em um sistema capaz de se
adaptar tem como objetivo encontrar funcoes de ordenacao que sejam adequadas para o ambiente
e evoluir essas fungdes para aumentar a utilidade do sistema e adaptar o sistema as modificagdes
de comportamento dos participantes.

Historicamente o problema de publicidade computacional tem sido abordado com foco nas suas
diferentes dimensdes. As dimensoes de valor comercial, desempenho historico, contexto e usuario
tém sido utilizadas com sucesso para selecionar e exibir antincios em publicidade computacional. Ob-
servamos que cada uma dessas dimensoes pode representar caracteristicas importantes do problema.
Optamos por agrupar as caracteristicas dentro dessas quatro dimensoes. Considerado o histérico de
utilizagdo, acreditamos que essas dimensoes sao necessirias para representar o problema. Um dos
nossos objetivos é validar essa parte da hipétese analisando o impacto do desempenho comercial de
cada uma dessas dimensoes, assim como, a correlacao entre elas. Apesar de defendermos que essas
dimensdes sdo necessarias, nés nao podemos afirmar que elas sao suficientes. Outras caracteristicas
que influenciam o problema podem ser reconhecidas e talvez nao seja adequado agrupa-las dentro
dessas dimensoes. Por essa razdo, a nossa abordagem deve ser construida de forma a permitir que

novas dimensoes sejam incluidas no modelo quando necessério.
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Nossa abordagem é inspirada por técnicas de computagao evolucionédria. Computacao evolucio-
néria sao técnicas de aprendizado de maquina inspiradas pela evolucdo biologica [PLMO08|, forte-
mente associadas & mineragdo de dados. Optamos por utilizar como motor da evolugdo a técnica
de Programacao Genética (GP). GP se propoe a resolver automaticamente problemas encontrando
solucdes otimizadas para certas caracteristicas do problema.

Uma defini¢do mais abrangente de GP pode ser encontrada em |[PLMO0S|:

“Programacao genética é um método sistemdtico, independente de dominio para que
computadores resolvam problemas automaticamente a partir de uma proposicao de alto-

nivel do que precisa ser feito.”

Programacao genética é normalmente utilizada para aproximar relacionamentos complexos e
nao-lineares. Devido ao seu mecanismo de busca inerentemente paralelo de solugoes e sua poderosa
capacidade de exploracao de solucoes globais em um espaco de alta-dimensao, tem sido utilizada
para resolver uma grande variedade de problemas dificeis de otimizacao.

Na sua formulacao mais abrangente a programacao genética evolui uma populacao de programas
de computadores. A cada geracdo, a programacao genética estocasticamente transforma populagoes
de programas em mnovas, potencialmente melhores, populagdes de programas. Assim como a na-
tureza, é um processo aleatério, sem garantias de resultado. Por outro lado, essa aleatoriedade é
0 que permite a programacao genética escapar de armadilhas que outros métodos deterministicos
tém dificuldade de enfrentar, como multiplos 6timos locais. Apesar da generalidade para progra-
mas, a programagao genética historicamente obteve melhores resultados na aproximacao de fungoes.
Funcoes podem ser facilmente representadas como arvores e executadas, ou avaliadas, diretamente
sobre um conjunto de dados de entrada. Como as respostas costumam ser numéricas, a criacao da
funcao de fitness nao costuma ser um grande problema. Essa funcao de fitness é parte essencial da
programacao genética como apresentaremos na secao 2.11.

A programacao genética j4 produziu um grande conjunto de resultados nas mais diversas areas.
A literatura, que ja cobre mais de 5000 registros de uso de programacao genética, relata um enorme
ntmero de aplicagoes nas quais a programagao genética tem sido bem sucedida como uma ferra-
menta de programagado automética, uma ferramenta de aprendizado de maquina ou um mecanismo
de resolugdo de problemas de forma automatica. Em [PLMO08| é apresentada uma lista de pro-
priedades de areas nas quais a programagcao genética tem sido bem sucedida, apresentamos uma

discussao sobre seis dessas propriedades que acreditamos estar presentes no nosso problema na seg¢ao

Programacdo Genética 2.11, do capitulo de fundamentos, 2.
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Um aspecto de GP foi o principal responsavel por nossa opc¢do de utilizé-la. Para que a GP
encontre solugdes nao é necessario que o usuario conheca ou especifique a forma ou estrutura da
solucdo, permitindo assim explorar funcdes de reordenacdo sem assumir ou especificar sua forma,
como € necessario ao se optar por outras técnicas, como regressoes tradicionais. Dessa forma, GP
permite descobrir modelos matematicos de forma livre, ndo necessariamente formas lineares. Esse
método de utilizagdo de GP é conhecido como regressao simbélica, uma alternativa atraente as re-
gressoes tradicionais devido sua flexibilidade em criar esses modelos matematicos de forma livre. A
maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina foram desenvolvidos para criar modelos lineares
e, portanto, possuem menos flexibilidade que GP. A motivacao por explorar modelos matematicos de
forma livre vem dos modelos e férmulas estaticas normalmente utilizados em publicidade computa-
cional, por exemplo, as formula utilizadas como referéncia (baseline) dos experimentos apresentados
neste trabalho ndo sao lineares. O recente trabalho [IB13]| defende o posicionamento da regressao
simbolica por GP como a principal técnica de resolucao desse grupo de problemas, propondo me-
lhorias e avaliando alternativas que utilizam modelos deterministicos de aprendizado de maquina,
como [McC11]. Assim sendo, esse aspecto foi decisivo na opgao por utilizar GP em detrimento de

outras técnicas de mineracao que possuem convergéncia mais rapida, como as regressoes.

1.5 Resumo da proposta

Neste trabalho buscamos desenvolver uma nova abordagem que nao apenas fosse capaz de explo-
rar e avaliar solugoes candidatas de ordenacao de aniincios, mas que também permitisse a evolucao e
adaptacao de solugoes ao longo do tempo. Nossa abordagem estabelece um modelo ciclico, composto
por um conjunto ndo-prescritivo de passos que permitem a Ezplora¢do de experimentos, Avaliacio
dos resultados e Evolugio, ou mesmo, a criacdo de novas solugoes. A construgdo da abordagem de
ordenacdo evolutiva teve como alicerce um sistema de publicidade adaptativo. Por sua vez, para
desenvolver a capacidade de adaptagao criamos como base uma arquitetura de reconfiguracao para

o sistema de publicidade computacional.

1.6 Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho foi definir e implementar a abordagem evolutiva como
um ciclo composto por trés passos principais responsaveis por explorar fun¢oes de reordenacdo de

andncios, avaliar o desempenho dessas funcdes comparando com a funcao de controle e evoluir, ou
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mesmo criar, novas func¢des com base nas melhores funcées anteriormente avaliadas. Para a imple-
mentagao da abordagem foram necessarios aprimoramentos na arquitetura do sistema de veiculagao
de anuncios e a criagao de um modelo de reconfiguracdo. Dedicamos uma grande parte do projeto
e deste texto na implementacdo e descricdo das solugdes de sistemas de software que permitiram
incorporar a capacidade evolutiva em um sistema real de publicidade computacional. Isso se de-
monstrou um pré-requisito muito desafiador de nossa proposta, que agregou valor e conhecimento
a0 Nnosso projeto.

Como uma segunda contribuicdo, nés apresentamos uma andlise detalhada dos blocos béasicos
com 0s quais construimos as fun¢oes de reordenacao e que sustentam a nossa abordagem, ou seja,
uma, andlise detalhada das diferentes dimensées do problema de publicidade computacional: valor
comercial, desempenho historico, contexto e usudrio [CBMF14]. Com base nessa andlise, nés pode-
mos afirmar que todas as dimensoes do problema de publicidade computacional se complementam
mutuamente e nenhuma delas deve ser negligenciada para solucionar o problema de reordenacao de
anuncios.

Como contribuigoes adicionais nés desenvolvemos diferentes componentes de software que dispo-
nibilizamos para a comunidade como software livre de forma a auxiliar outros grupos na construc¢ao
de experimentos e no desenvolvimento de sistemas evolutivos em ambientes reais [BMF14]. En-
tre esses componentes nos destacamos o ReConf, uma inovadora solucdo que disponibiliza um

repositorio de configuragoes centralizado como um servigo web RESTful.

1.7 Organizacao do texto

Este texto segue organizado da seguinte forma: no capitulo 2, Fundamentos, apresentamos os
principais conceitos utilizados no trabalho; no capitulo 3, Trabalhos relacionados, apresentamos o
levantamento bibliografico e discutimos a sua relacdo com este trabalho; no capitulo 4, Proposta:
Abordagem evolutiva em publicidade computacional, apresentamos a nossa abordagem para resolver
o problema proposto. No capitulo 5, Engenharia e arquitetura, descrevemos o sistema e o ambiente
do projeto e a implementagdo da capacidade adaptativa, detalhando o ReConf e como ele é utili-
zado para oferecer reconfiguracao ao sistema. No capitulo 6, Implementagdo da ordenacdo evolutiva,
descrevemos a implementagdo completa de nossa abordagem utilizando o ReConf e um motor de
aprendizado para evoluir solucoes de ordenacao de antncios no sistema de publicidade computa-
cional. No capitulo 7, Resultados, descrevemos os experimentos realizados e os resultados obtidos;

concluimos o texto no capitulo 8, Conclusdo, e descrevemos os pontos de extensdo que poderdo ser
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explorados em trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos

Podemos descrever brevemente como a mecanica da exibicdo de antuncios funciona com base no
texto de Weideman [WHS02]. Uma requisi¢ao de antncios ocorre quando um usuério faz uma busca
ou acessa uma pagina com espagos publicitarios. Ele obtém uma pégina com o contetido desejado
que inclui também anincios. Os anuncios sdo claramente distintos dos resultados de buscas ou
conteido da pagina, normalmente destacados por marcagoes visuais, cores e textos que identificam
sua caracteristica publicitaria. A forma mais comum, mas ndo a Gnica como veremos mais adiante,
de direcionar os antncios é por meio de palavras-chave. Os anunciantes associam ao anincio uma
palavra, por exemplo, um andncio de uma empresa aérea associa a palavra Floriandpolis. Quando
essa palavra for pesquisada por um usuario em um mecanismo de busca, ou aparecer no texto de uma,
pagina de conteudo para a qual o usuario navegou, o antuncio (texto, imagem, video, ..) associado
a palavra serd exibido. Quando um usudrio clica em um desses anincios, ele é redirecionado para a

pagina de destino associada, no exemplo, a pagina da empresa aérea.

2.1 Participantes

A publicidade computacional pode ser descrita como uma relacdo entre o anunciante, o publica-
dor e o usuario. O anunciante possui interesse em anunciar um produto ou servigo; o publicador
possui contextos e audiéncia e deseja exibir antincios para obter receita; e o usuirio acessa os con-
textos na Internet para obter informacao. Podemos explicitar mais claramente os valores de cada

um dos participantes desse mercado:

e 0 usuério acessa a Internet com a intencao de obter informagoes, esperando ter uma boa

navegacao e tem potencial de adquirir algo;

14



2.2 TIPOS DE ANUNCIOS 15

e um anunciante disponibiliza uma informacao, bem ou servigo, que deseja fornecer ou vender
a um usudrio e possui recursos financeiros para investir em publicidade, esperando receber

acessos e vendas, ou conversoes, a partir dessa publicidade;

e 0 publicador exerce o papel de intermedidrio, possuindo audiéncia em suas paginas ou me-
canismos de busca e deseja aumentar a receita exibindo publicidade e aumentar a audiéncia

atraindo mais usuéarios.

Dessa forma, o problema de exibir antincios em um contexto é semelhante ao problema de inte-
grar outros tipos de informacao. Encontrar o melhor anincio é um tipo de problema de recuperagao
de informacao com multiplas, possivelmente contraditérias, fungoes de utilidade. Otimizar diferen-
tes e, possivelmente conflitantes, objetivos é um aspecto de publicidade computacional que continua

sendo estudado, como no artigo [OLL'14].

2.2 Tipos de antincios

Existem diferentes tipos de antincios utilizados em publicidade computacional [BJ11], dois deles

historicamente ocupam a maior parte do mercado de publicidade:

e anuncios visuais, display ads, ou anincios de display, s4o anincios exibidos em formatos ricos
que combinam diferentes aspectos como texto, link, imagem, som, movimento, interagao, video
e outros. Os formatos mais comuns sao banners, imagens de diferentes tamanhos combinando
texto e outras imagens publicitarias. Esses andncios sao responsaveis pela maior parcela da

receita publicitaria computacional;

e aniincios de texto, sao anincios que usualmente possuem texto (titulo e descricdo) e um
link para o site do anunciante. Esses anincios se tornaram muito populares nos mecanismos

de busca.
Além disso, também se utiliza a divisdo entre os tipos de contexto:

e busca patrocinada, sponsored search, quando a publicidade é exibida em uma péagina de

resultados em um sistema de busca na Internet;

e publicidade contextualizada, contertual advertising, quando a publicidade é exibida na
midia online do publicador, como paginas da Internet com contetudo de interesse para o

usudrio, portais e aplicagbes online/offline/mobile.
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De modo geral, os antincios visuais sao mais comuns na publicidade contextualizada e antincios
de texto na busca patrocinada. Recentemente pode-se perceber um aumento do mercado para
anincios de texto em publicidade contextualizada, no entanto, a combinacdo de antincios visuais

com busca patrocinada ainda estd comecando a ser explorada.

2.3 Modelos de pagamento

A monetizacao dessa publicidade na maioria dos casos é feita de uma das seguintes formas:

e CPM - custo por mil impressoes, cost per mille, o anunciante paga ao publicador um valor
fixo para cada mil impressoes, a quantidade de impressoes pode ser combinada e garantida
em um periodo de tempo, conhecida como entrega garantida, ou a entrega pode ser feita
sob demanda com o critério de selecdo e ordenacgao definido pelo publicador e o anunciante

pagando pelo que for veiculado, conhecida como entrega ndo-garantida;

e CPC - custo por clique, cost per click ou PPC, pagamento por clique (pay-per-click), o
anunciante paga ao publicador cada vez que o usuério clica no antincio e é direcionado para

o destino, |[LCGT06] e [BGJMIO0];

e CPA - custo por aquisi¢do/acao, cost per action, o anunciante paga ao publicador quando
apo6s o clique e o direcionamento, o usuario realiza uma ac¢do ou aquisi¢do no local de destino,

como um cadastro ou a compra de um produto.

O modelo de CPM impée ao anunciante um alto risco de retorno sobre o investimento, ROI
(return on investment), uma vez que impressoes de um anincio podem nao resultar em engaja-
mento ou compras. O modelo de CPC foi empregado pela primeira vez em 1997 pela Goto.com
(depois adquirida pela Overture, que foi posteriormente adquirida pelo Yahoo!). Em 2002 o modelo
foi revolucionado pelo Google ao adicionar um componente de qualidade [EOST05]. Com isso o
clique passou a ser um representante do interesse do usuario pelo antncio e o risco passou a ser
compartilhado entre o anunciante e o publicador. O anunciante ndo paga por impressoes que nao
geram valor e o publicador 86 recebe se o usudrio interagir com o andncio. A histéria nos mostrou
que nem todos os cliques geram valor para o anunciante, nao se convertendo em acoes 1teis, como
uma compra, e que fraudes sdo um problema para o ROI do anunciante, pois é facil gerar cliques
fraudulentos. O modelo de CPA vincula o pagamento a acao que gera o valor para o anunciante,

eliminando a diferenca entre o clique e a geracao de valor. Esse modelo dificulta fraudes, mas trans-
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fere a maior parte do risco para o publicador, pois os usudrios podem nao gerar valor apesar de um
grande volume de publicidade ser exibido.

Modelos hibridos que combinam restricoes como um valor maximo para o CPM médio e uma
meta de CPA ji foram construidos permitindo que o risco seja melhor compartilhado entre o anun-
ciante e o publicador.

Andncios visuais sao na maioria monetizados no modelo de CPM, mas isto vem se modificando
nos tltimos anos apoés o surgimento das redes de antincios e de RTB - real-time bidding, nos quais
o modelo de CPC tem sido muitas vezes o utilizado [ZYW14]|. Antncios de texto normalmente
utilizam o modelo de CPC. O modelo de CPA ¢ utilizado para os dois formatos e faz muito sucesso
em ferramentas como o AdSense do Google que permite otimizar a entrega buscando melhorar a
quantidade de aquisi¢des ou agdes. O modelos hibridos tém sido vistos em sistemas intermediarios

como ad networks, domain-side platform (DSPs) e ad exchanges.

2.4 Anatomia de um anuincio

Em [BGJMI10] os autores se concentram na anatomia de antncios de texto. Anuncios visuais
costumam ter um conjunto semelhante de partes, com a inclusdao de partes gréficas, por vezes
substituindo componentes textuais. Segundo os autores, nos antncios textuais podemos identificar

as seguintes partes visiveis:

e titulo - um titulo do andncio, normalmente evidenciado por fontes, estilos ou cores;

e descricao - uma ou duas linhas de texto que explicam o andncio assim como um snippet
descreve um resultado de uma busca, pode incluir um call to action, palavra ou frase de acao

como, Veja aqui! ou Compre agoral;
e URL de exibicao - URL que representa e identifica o destino ou anunciante.

Existem variagdoes como uma imagem auxiliar, uma area especifica para um call to action, para
um preco, entre outras. As trés partes visiveis acima sao as mais comuns de serem encontradas. Um

andncio também contém partes invisiveis:

e URL de destino - também conhecida como landing page, pagina de destino, é a pigina para

qual o usuério serd redirecionado ao clicar no anuncio;

e palavras-chave - palavras ou frases para as quais o anunciante deseja que seu andncio seja
exibido, quando informadas em um sistema de busca ou identificadas em um contexto ou

pagina;
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e categorias - sdo assuntos identificados em uma taxonomia comercial para os quais o anunci-
ante deseja que seu anuncio seja exibido, em resultados de buscas ou contextos identificados

como desse mesmo assunto;

e restricoes de usuario - outras restricoes relacionadas ao usuério que possam ser obtidas
no momento da requisicdo, como sexo ou idade, ou mesmo restrigoes indiretas como geo-

localizagdo ou dispositivo de acesso (celular, navegador, S.O., etc);

e aposta - valor maximo pago no modelo de pagamento para uma exibicao ou interagdo com
o anincio, no modelo de CPC, seria o méximo valor que o anunciante pagaria por um clique

no anancio.

Em diversos modelos a aposta estd associada a cada palavra-chave ou categoria. Neste trabalho

vamos organizar essas partes em dois grupos:

e descritivo - representa diferentes formas de anunciar e é composto pelas partes de interagao
com usudrio, todas as partes visuais, titulo, descricao e URL de exibicao, juntamente

com a URL de destino;

e segmentagao - restringe o contexto e usuério para o qual quer se anunciar e é composta
pelas partes que representam critérios de selecdo do anincio, palavras-chave, categoria
e restricoes de usuario associadas a um tunico valor de aposta para todo o conjunto de

critérios exibirem o anuncio.

Os antdncios sao normalmente definidos e organizados como bases de dados estruturadas com
diversos tipos de entidades. Cada anunciante possui uma ou mais contas. Cada conta possui uma
ou mais campanhas, que tém diferentes orcamentos, temas e duragoes (ex: ofertas especiais de
Natal). Campanhas sdo compostas por grupos de antncios que agrupam multiplos descritivos e
segmentacoes. Qualquer descritivo pode ser pareado com qualquer segmentacao do mesmo grupo
de anuncio, esse par exibido ao usudrio é o que chamamos de antncio. Os sistemas costumam
permitir em um grupo de antuncio dezenas de descritivos e segmentacoes e milhares de critérios.
Nesse modelo limitamos uma aposta para cada segmentacdo, isso ndao ¢ uma restricao a modelos
que a aposta é associada a palavra-chave, por exemplo, pois podemos representar cada associagao
palavra-chave e aposta, como uma segmentacao diferente.

Assim podemos reformular o problema original de publicidade computacional nessa estrutura

da seguinte forma:
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Encontrar o melhor par <descritivo, segmentacao™> dentre um conjunto de pares dispo-

niveis para exibir a um usudrio em um determinado contexto.

2.5 Sistema de publicidade computacional

Um sistema de publicidade computacional deseja selecionar e exibir antincios em resposta a uma
requisicdo. Na busca patrocinada essa requisicdo é composta pela consulta do usuério ao sistema
de busca e o sistema de publicidade tem como objetivo satisfazer a necessidade de informacao do
usuério enquanto, paralelamente, entrega a mensagem do anunciante, considerando a publicidade
como uma forma de informagdo. Na publicidade contextualizada o processo é semelhante, mas a
necessidade de informacao nao é fornecida pelo usuario e precisa ser inferida pelo contexto, como o
contetdo e assunto da pagina, e pelo comportamento usuério, representado por atributos diretos,
como sexo e idade, por atributos indiretos, geo-localizacdo, e por interesses, palavras-chave ou
categorias, identificadas pelo histérico de navegacdo ou interacao do usuario.

Esses sistemas estao submetidos a fortes restricoes de escala e custo, usualmente trabalhando
com bilhdes de anuncios disponiveis, bilhoes/trilhdes de requisi¢oes/impressdes por hora e bilhoes
de usudrios tinicos em um més. Eles precisam responder em tempos inferiores a 100 ms para nao
prejudicar a experiéncia dos usuarios que aguardam enquanto os antincios sao selecionados e exibi-
dos. Servir cada requisicdo consome recursos de CPU e os dados costumam ficar em memoria. Isso
tudo agravado pelas baixas taxas de clique, que em publicidade contextualizada chegam a ser infe-
riores a 0,1%), fazem com que o objetivo de tornar o sistema viavel se apresente como um problema
desafiador.

Para resolver esse desafio os sistemas de publicidade computacional utilizam teorias e técnicas
semelhantes as utilizadas por sistemas de busca. Um sistema de busca tradicional opera na seguinte
ordem: web crawling, indexacdo, ordenacao dos documentos para as consultas do usuério e geragao
da pagina de resultados. Na primeira etapa a pagina é salva localmente e tem seu texto analisado
e as caracteristicas extraidas, na sequéncia um indice é construido normalmente utilizando a es-
trutura de dados de recuperacao de informacao conhecida como lista invertida, uma estrutura que
armazena associada a uma chave (normalmente uma palavra), uma lista de elementos que contem
caracteristicas como o documento e a frequéncia que a palavra ocorre, como um indice remissivo ao
final de um livro. Quando uma consulta é submetida por um usudrio, ela é analisada, as caracteris-
ticas sao extraidas e um score ou ranking é calculado entre a consulta e os documentos indexados.

Os documentos sdo entao ordenados por esse valor e os primeiros sdo entdo exibidos como resultado
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da busca.

A funcionalidade de sistemas de publicidade computacional podem ser fortemente mapeadas
para a funcionalidade de um sistema de busca tradicional, diferindo de forma sutil mas desafiadora.
As etapas podem ser mapeadas na seguinte ordem: landing page crawling, indexacdo de anincios,
ordenacdo de antncios e exibi¢do dos anuncios.

Alguns sistemas utilizam os termos e caracteristicas da pagina de destino para enriquecer os
dados sobre o descritivo e/ou o grupo de antncio, nesse caso essa pagina precisa ser gravada e
analisada. No contexto de publicidade computacional podemos generalizar o uso de listas invertidas
para indexacao, utilizando como chaves mais do que palavras do texto. A chave pode ser estendida
para qualquer caracteristica que represente o contexto, o usuéario ou o antuncio (ex: categoria do
anincio ou pagina, a cidade de acesso do usudrio, uma palavra que ocorre no titulo do antincio,
uma palavra-chave selecionada pelo anunciante em uma segmentacao, etc). O valor associado a
cada chave costuma ser uma lista ligada de elementos. Um elemento pode ser simplesmente uma
identificacdo de um antdncio indicando que a caracteristica ocorre ou foi associada ao anuncio e
um determinado peso dessa relacdo. Esse peso costuma ser um valor de intensidade da relacao,
como a quantidade de vezes que uma palavra ocorreu no documento (frequéncia). As caracteristicas
extraidas de um antncio podem comegar com termos encontrados ou gerados a partir do descritivo
ou das palavras-chaves associadas pelo anunciante a uma segmentacio e qualificados de acordo com
o local que foram encontrados, como no titulo, na descricdo ou na palavra-chave. Qutras caracte-
risticas podem ser obtidas diretamente da segmentacdo, como categorias, geo-localizagao ou idade.
A exibic@o do antncio é semelhante a exibicao de resultados de busca. Ja a ordenacio necessita do
céalculo de um score ou ranking que pode ser baseado em uma funcao definida manualmente ou em

estratégias de aprendizado de maquina.

2.6 Dimensoes e analise multivariada

Recuperando o que definimos anteriormente iremos considerar as seguintes dimensoes:

e valor comercial - medida do potencial de geracdo de receita do antncio, fortemente relaci-
onado ao valor da aposta, mas pode também considerar outros fatores como o orcamento da

campanha, ou o saldo do anunciante;

e desempenho histérico - medida do resultado do antuncio quando exibido anteriormente,

associado ao CTR global do antuncio no sistema, pode eventualmente utilizar CTRs mais
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especificos como o CTR para o contexto ou o CTR para o usuario, ou outro indicador como

o ROI do antincio;

e contexto - medida de quanto o antincio é relevante para o contexto, usualmente uma medida

de relevancia ou similaridade entre o antncio e contexto (péagina, consulta, etc);

e usudario - medida de quanto o antuncio é recomendado para o usuério, uma medida de relevan-
cia que pode utilizar caracteristicas demograficas ou classificagdo de usudrios para recomendar

antncios com caracterfsticas ou comportamentos semelhantes.

Como também ja comentamos, decidimos por agrupar as caracteristicas do problema de publi-
cidade computacional nessas quatro dimensdes. Considerado o histérico de utilizacao, acreditamos
que essas dimensoes sao necessarias para representar o problema. Um dos nossos objetivos é va-
lidar essa parte da hipotese analisando o impacto do desempenho comercial de cada uma dessas

dimensobes, assim como, a correlagdo entre elas.

2.6.1 Analise de componentes principais

Para analisarmos a correlagao utilizamos a técnica de PCA (Principal Component Analysis).
PCA [Jol05] é um procedimento estatistico usado em analise multivariada e exploratoria de dados
que utiliza uma transformacao ortogonal para converter um conjunto de observagoes de varidveis
possivelmente correlacionadas em um conjunto de valores de varidveis linearmente nao-relacionadas,
denominado de componentes principais. A transformacao ¢ definida de tal forma que a primeira
componente principal tem a maior variancia possivel, ou seja, representa a direcao de maior disper-
sao dos dados possivel. Cada componente subsequente tem, por sua vez, a maior variancia possivel
sob a restricdo de que seja ortogonal e, dessa forma, nao-relacionada com as componentes defini-
das anteriormente. Essa técnica tem sido aplicada em anélises de dados em diferentes areas, com

propostas de evolugoes como RPCA, Robust Principal Component Analysis,|SLCC14, SXY13].

2.7 Indicadores e funcao objetivo

Os sistemas de publicidade computacional permitem obter indicadores sobre o desempenho dos
andncios e do sistema. Para otimizar um sistema computacional podemos avaliar seus indicadores,
para nos concentrarmos em apenas um unico valor de otimizacao é possivel agregar os indicadores

por meio de uma func¢io objetivo. Os principais indicadores disponiveis sdo definidos como se segue:
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Cliquess

CTR, = (2.1)

Impressoesg

A taxa de clique do sistema, CTR,, é a quantidade de cliques em todos os antncios do sistema,
Cliquess, dividida pela quantidade de impressoes de antncios do sistema, I'mpressoess. Esse valor

varia de 0 a 1.

Receitas = Z cprPC (2.2)

A receita do sistema, Receitas, pode ser definida como o valor acumulado de todos os CPCs de
anuncios clicados no sistema (cs). Dessa forma, o valor gasto pelos anunciantes serd igual a receita

do sistema, Receitas, que também pode ser definida como a receita do publicador no periodo.

ROI, — 1tetornos (2.3)

Receitag

O retorno sobre o investimento do sistema, ROI; , é a razdo do retorno acumulado por todos os
anunciantes em dinheiro, Retornos, pelo investimento gasto com andncios exibidos pelo sistema,

Receitas.

Receit
eCPM, = ——% 1,000 (2.4)
Impressoesg

O custo efetivo por milhar de impressao do sistema, eCPM,, é a razao da receita do sistema,
Receitag, pela quantidade de impressoes de antncios do sistema, I'mpressoess, multiplicada pela
constante de milhar de impressdes, 1.000. Esse valor varia de 0 a 1.

A fungio objetivo pode entao ser definida como uma combinagao linear dessas utilidades:

Fobjs = CTRs + ROI; + eCPM;

Como esses valores ndo sao de mesma ordem de grandeza, ROI; nao é limitado enquanto C'P M



2.7 INDICADORES E FUNCAO OBJETIVO 23

e CTR; estao entre 0 e 1, mas mesmo assim podendo ser muito diferentes, o ideal é trabalhar com
valores normalizados. Como utilizaremos a func¢ao objetivo para comparar diferentes instancias das
funcoes de ordenacao, ou seja, diferentes sistemas, podemos definir para duas instincias sl e s2 do

sistema.:

Assim, temos as defini¢coes de CT Rg1 52, ROI 41 52 € eCPM g1 52, que por simplicidade utilizaremos

como CTR, ROI e eCPM daqui em diante, representando a diferenca percentual de um sistema
tendo um outro sistema como base. Assim, podemos definir a fungio objetivo de um sistema com

relacdo a um sistema base previamente fixado como:

Fobj = CTR + ROI + eCPM

Idealmente a utilidade de cada participante deveria ser igualmente importante, por outro lado,
observamos na realidade que a importancia de cada utilidade pode variar por interesses comerciais
diversos. Assim, para tornar nossa representacao mais realista devemos ponderar cada utilidade de

acordo com o cenério comercial que sera representado:

Fobj = aCTR+ BROI + veCPM

l=a+p+7y

Para fins académicos podemos considerar os pardmetros «, 3 e 7y iguais. Em situagoes reais esses
valores devem ser ajustados para representar a importancia comercial de cada um dos participantes
no equilibrio do sistema. Além disso, ndo queremos que as utilidades sejam mais distantes entre si

do que os parametros determinam. Assim, vamos descontar a variancia dos valores assim calculada:

OTR — )2 4 (ROT — )2 4 (eOPM — 1)2
52— (CTR — p)* + (ROI . w)? + (eCPM — ) 2.5)
,_ CTR+ ROI + cCPM

3
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O valor p é a média dos CTR, ROI e eCPM, ou seja, a sua soma dividida por trés. Por se tratar de
trés valores, o nimero trés também estd presente no denominador como quantidade de elementos n
no célculo da variancia. Mais uma vez para representar adequadamente na realidade a importancia
do equilibrio para o sistema um pardmetro livre, d, serd associado a varidncia, concluindo assim

nossa funcao objetivo:

Fobj = aCTR + SROI + veCPM — §5° (2.6)
l=a+pB+7y
§>0

2.8 Ordenacao de aniincios

O ntimero de antuncios que podem ser exibidos a cada requisi¢ao é limitado e a ordem na qual os
antncios sao exibidos é importante, por exemplo, trés anincios serao exibidos antes dos resultados
de busca, a primeira posi¢do, mais proxima da caixa de busca costuma ser considerada a mais
interessante, dessa forma o melhor aniincio ocuparé a primeira posicao e assim por diante, sendo
exibidos apenas os trés melhores antincios. Voltando ao exemplo do anincio da empresa aérea,
sendo um mercado acirrado, imagine que outras cinco empresas também associaram seus antincios
a4 mesma palavra-chave, Florianopolis. Assim temos seis antncios para exibir em trés posicoes
e ainda devemos ordenar os trés selecionados de forma que o melhor dentre eles seja exibido em
primeiro lugar e assim por diante.

Considerando o modelo de CPC, para que um anuncio seja exibido é necessario que todas as
partes sejam definidas: o descritivo; a segmentacdo com os critérios de selecdo e o valor maximo
de CPC, aposta (bid); e as restricoes da campanha como o orcamento total e/ou diario e datas de
inicio e fim.

Um dos maiores desafios para um sistema. de publicidade computacional é estabelecer o valor de
um clique de forma que o publicador obtenha um valor justo de receita e que todos os anunciantes
obtenham um bom ROI. Esse tipo de decisdo adentra &s areas de economia e teoria dos jogos.
Os mecanismos mais utilizados para o modelo de CPC sdo baseados em leiloes GSP, Generalized
Second Price [EOST05], ou leildes de segundo prego generalizados. Ao associar uma palavra-chave
a uma segmentagdao e a um grupo de anincios os anunciantes estabelecem também um valor de

aposta que representa o valor maximo que o anunciante deseja pagar por um clique nesse anincio.
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Quando uma requisicdo é recebida o sistema realiza um leildo selado (ex: apenas pelo valor da
aposta) entre todos os anuncios que possuem as caracteristicas da consulta (ex: a palavra-chave).
Esse leilao induz uma ordenacdo (ex: pela aposta) e estabelece o preco por clique dos antncios
vencedores. Utilizando apenas a ordenacao pela aposta, o usuéario ird visualizar os aniincios em
ordem decrescente de aposta. Nesse caso, o custo por clique, CPC, do primeiro aniincio serd o valor
da aposta do segundo anincio, o CPC do segundo antncio serd o valor da aposta do terceiro andncio
e assim por diante. Esta foi a estratégia de ordenacao adaptada pelo Goto.com/Overture no primeiro
modelo de publicidade por CPC em 1997. Varios problemas foram identificados nesse modelo pois
anunciantes podem abusar de seus limites para prejudicar outros anunciantes ou os usudrios, por
exemplo, fazendo uma espécie de publicidade spam, apostando um valor alto em muitas palavras,
aparecendo em qualquer requisi¢dao e gastando pouco pelos critérios de precificacdo. Com o tempo,
os usudrios deixariam de clicar, reduzindo assim a receita do sistema e a satisfacdo do usuéario.
Para superar essas limitacdes o Google desenvolveu um modelo que busca otimizar tanto a receita
(buscando CPCs maiores) quanto a relevancia dos antincios. Essa ordenacao utiliza o produto do
valor da aposta por um score da qualidade do antincio que corresponde ao comportamento de cliques
dos usuérios naquele antincio. Esse produto é uma forma de calcular o CPM efetivo teorico (para o
qual utilizaremos ECPM) adaptado da defini¢do de Shanahan e Kurra, no capitulo 9 de Advanced

Topics in Information Retrieval, [MBY11, SK11] :

ECPM/ (a) = CPCbid, x P(Clique(a)|c,a,u) x 1.000 (2.7)

em uma requisicdo para exibi¢ao no contexto (pagina) ¢, do anuncio a, para o usuério u. CPCbid,
¢ o valor maximo que o anunciante deseja pagar por um clique no aniincio a. O score ou valor
de qualidade é representado por P(Clique(a)l|c,a,u), podendo ser compreendido como um subs-
tituto para a probabilidade do antncio a exibido no contexto ¢ ser clicado pelo usuério u, uma
probabilidade desconhecida no momento da sele¢do e ordenagdo de antincios. A constante 1.000
corresponde a 1.000 impressoes, seguindo a definicdo de CPM. O ECPM induz uma ordenacao e
determina o posicionamento dos aniincios, o antincio com maior ECPM serd exibido na primeira
posi¢ao disponivel, o antncio com segundo maior ECPM na segunda posi¢do, até que todas as
posicoes disponiveis possuam anidncios. Para determinar os precos, ou seja, o valor do CPC de
cada antncio nessa ordenagdo podemos assumir um leildo de segundo preco, e o CPC sera o valor
minimo que um andncio precisa pagar para manter sua posi¢do na ordenac¢ao por ECPM. Como

exemplificado em [MBY11, SK11|, podemos considerar dois anuncios ad; e adz, com apostas Bid;
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e Bids e valor de qualidade Q1 e Q2 respectivamente. Assumindo, sem perda de generalidade, que

o ECPM do antncio ad; é maior que do antincio ads, teremos que:

Bidl X Ql EB’LdQ X QQ

Para manter a ordenacdo por ECPM temos que:

Bidg X QQ

Bidy >
b= Q1

Dessa inequagao obtemos a definicao do CPC para o antncio ad;, adicionando um pequeno valor,

usualmente um centavo:

+0,01 (2.8)

E importante ressaltar que o valor do CPC nunca poderéa ser superior ao valor da aposta. A
necessidade de utilizar o valor de qualidade como um substituto para a probabilidade de clique existe
pois ndo conhecemos essa probabilidade antes da exibicao do andncio. O desafio de estabelecer
o valor de um clique e/ou uma fungao de ordenagao tem como raiz conhecer ou estimar essa
probabilidade da melhor forma possivel. O calculo do valor de qualidade pode utilizar heuristicas,
aproximagoes, aprendizados de maquina, modelos estatisticos e de recomendacao que consideram

as caracteristicas dos antincios, usuérios e contextos, assim como histéricos e estatisticas de cliques.

2.9 Reordenacao de anincios

Em situacoes reais, calcular a ordenacao para todos os documentos é impraticavel devido as
restricoes de volume e tempo de resposta as quais sdo impostos os sistemas de publicidade compu-
tacional. Uma abordagem normalmente utilizada para superar essas restrigdes é utilizar um pro-
cesso de recuperagao e ordenacao com multiplas fases, como o utilizado em [BGJM10, AG12|. Esses
processos podem ser constituidos de duas ou mais fases, cada uma similar & ordenacao descrita na
secdo 2.8, mas considerando um diferente conjunto de caracteristicas (algumas dessas caracteristicas
podem ser dependentes da distribuicao das fases anteriores). Dessa forma, os antincios sao reorde-
nados em cada fase carregando alguma informacao sobre as ordenagoes anteriores, esse processo de
reordenacdo é normalmente referenciado como re-ranking.

Podemos considerar um exemplo para tornar mais clara a ideia de reordenacao. Vamos supor
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que em um sistema de publicidade computacional os antincios sao indexados e recuperados utili-
zando uma estrutura de lista invertida como indice, nesse processo de selecdo os k£ anuncios mais
relevantes sdo retornados. Nessa ordenacao poderiamos utilizar o modelo vetorial e uma funcao de
similaridade tradicional com base no cosseno para retornar os antncios, esse modelo é descrito em
detalhes em [BYRN11]. Sua adaptacdo para publicidade computacional é utilizar os antncios como
documentos a serem recuperados. O vetor que representa um documento é construido utilizando as
palavras do documento e estatisticas como tf (term frequency), frequéncia, e idf (inverse document
frequency), frequéncia inversa nos documentos, uma medida da raridade das palavras. Para repre-
sentar um anuncio as palavras utilizadas podem ser dos diferentes campos do antncio, por exemplo,
do titulo, da descricao e das palavras-chave. Para representar um vetor de consulta, as palavras sao
extraidas da requisicao, ou seja, do contexto e do usuario, como ja discutimos. A similaridade de
cossenos é calculada para todos os antincios do indice e os que k que obtiverem os maiores valores
serdo retornados ordenados pela similaridade.

Técnicas de recuperacdo de informacao permitem que essa operacao seja eficiente e atenda as
restricoes de volume e tempo de resposta. Por outro lado, légicas de selecdo e ordenacao podem
necessitar de operacoes além das tradicionais de recuperacdo de informacdo, como a aplicacao de
um leildo ou um célculo de um modelo probabilistico. Légicas mais complexas podem nao ser aplica-
veis para todo o conjunto de antincios de forma eficiente. Além disso, algumas abordagens utilizam
informacoes calculadas no momento da sele¢ao, como a quantidade de anincios que tém pelo menos
uma palavra da consulta ou o valor da similiridade. Retomando nosso exemplo, poderfamos estar
interessados em ordenar os antncios de acordo com a equacao 2.7. Para isso, poderiamos utilizar
o valor da similaridade como a qualidade e reordenar pela multiplicacao da qualidade pela aposta.
Como esse célculo final s6 serd executado para os k£ antuncios retornados da primeira fase, essa se-
gunda fase pode aplicar logicas mais complexas e utilizar informacoes previamente calculadas, como
a similaridade e a quantidade de antncios que poderiam ser retornados, respeitando as restrigoes

de volume e tempo de resposta.

2.10 Sistemas de software adaptativos

Sistemas de software de aplicac¢des distribuidas em ambientes com mudangas frequentes exigem
interven¢ao humana para manter seu bom funcionamento ao longo do tempo. Essas (re)configuragoes,
desenvolvimentos e implementagoes de modificagbes se tornam processos caros e que consomem

muito tempo de especialistas. Sistemas de software adaptativos [ST09, AALMWO09] sdo uma res-
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posta a esse problema. Esses sistemas possuem ciclos internos de realimentacdo com o objetivo de
ajustar e adaptar de forma auténoma seu proprio funcionamento. Um sistema de software adaptativo
deve monitorar a si mesmo e ao contexto do seu ambiente, detectando modificagoes significativas,
decidindo como reagir e agir para executar tais decisoes. Esses processos usualmente dependem de
propriedades adaptativas, caracteristicas do dominio (informac¢des do contexto e modelos) assim
como preferéncias dos responséveis pelo sistema. De forma mais geral, sistemas de software adapta-
tivos devem ser capazes de se modificar durante a sua execucdo em resposta a mudancas no sistema,

nos requisitos, ou no ambiente.

2.11 Programacgao genética

Como indicamos utilizaremos a técnica de programacao genética. Os passos basicos de uma
programacdo genética estdo descritos no Algoritmo 1. Uma populac¢do inicial de individuos é cri-
ada, fornecendo individuos como entrada e/ou aleatoriamente criando esses individuos (linha 1).
Descobrimos a qualidade dos resultados fornecidos por um individuo executando seu programa e
comparando seu resultado com outro programa por meio da fungdo de adaptacao, fitness, capaz de
quantificar numericamente o sucesso do programa em obter bons resultados no ambiente conside-
rado (linha 3). Os individuos que se sairem bem sao selecionados para se reproduzir (linha 4) e gerar
novos individuos programas para a proxima geragdo (linha 5). As principais operagoes genéticas

que sao utilizadas para criar novos individuos a partir de outros j& existentes sao:

e reproducgao, ou reproducao assexuada, ou clonagem - um programa adaptado é copiado de

uma geragao para a proxima;

e crossover - a criacdo de um programa filho é feita combinando partes aleatoriamente esco-

lhidas de dois programas pais;

e mutacao - a criagdo de um programa filho é feita alterando aleatoriamente uma parte alea-

toriamente escolhida de um programa pai.
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Algoritmo 1: Programacao genética

1 Aleatoriamente criamos uma populagdo inicial de individuos programas;

2 repita
3 Ezecute cada programa e calcule seu fitness (valor de adaptagio);
4 Selecione um ou mais individuos programas da populagdo com probabilidade

determinada pelo fitness para participar de operages genéticas (reproducao, cruzamento,
mutagao, etc);

5 Criar novos individuos programas aplicando as operacoes genéticas com as

probabilidades especificas com os individuos programas selecionados;
6 até que uma solucdo aceitdvel seja encontrada ou alguma condicdo de parada seja alcancada
(como um nimero mdzimo de geragoes);

7 retorna o melhor individuo programa encontrado até o momento

Os individuos programas sao possiveis solucoes para o problema, usualmente sdo representados
por estruturas de dados complexas, como arvores, listas ligadas ou pilhas. O seu gendtipo, ou
cromossomos, é descrito nessa estrutura e € nessa estrutura que ocorrem as operacoes genéticas. O
fenoétipo, é a manifestacdo do gendtipo no ambiente, obtido pela execucdo do problema para um
conjunto de dados que representa o ambiente. A seleco é feita com base na adaptacao do individuo
ao ambiente, quantificada pela fun¢do de fitness sobre o fendtipo. Os individuos melhor adaptados
sobrevivem e poderio se reproduzir, transferindo parte de seu genoétipo para a proxima geracdo que
tem o potencial de ser mais evoluida que a anterior. Esse processo se repete e cada geragdo caminha
na evolucao para uma melhor solugao do problema.

Em [PLMO08| é apresentada uma lista de sete propriedades de éreas nas quais a programagcao
genética tem sido bem sucedida. Vamos apresentar as seis propriedades que acreditamos estar
presentes no nosso problema.

O relacionamento entre as variaveis relevantes é desconhecido ou pouco compre-
endido. Na publicidade, sabemos que existem relagdes entre a ordenacdo, o valor da aposta, o
grau de contextualizacdo, o grau de afinidade do usuério, a taxa de clique, a receita, o retorno do
investimento e outros. Alguns trabalhos, por exemplo, conseguiram demonstrar que anuncios com
segmentos alvo melhor definidos sdo mais efetivos [NH97] ou que anuncios apresentados quando
0 usuario nao tem interesse sao irritantes [WZCDO02]. Apesar dos indicios, quantificar e modelar
esses relacionamentos continua um problema em aberto. Uma das principais vantagens de progra-

2

macao genética é explorar solugoes em dominios pouco compreendidos, auxiliar na identificagio
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de quais varidveis e operacoes sao importantes; fornecer novas solugoes para problemas especificos;
revelar relacionamentos inesperados entre varidveis; e até descobrir novos conceitos que podem ser
generalizados para uma ampla variedade de circunstancias.

Encontrar o tamanho e forma da melhor solug¢ao é uma grande parte do problema.
A programagdo genética permite explorar ndo apenas as inclusoes e relagoes entre as varidveis,
mas toda a estrutura da solucdo. Ao procurar uma funcao de ordenacao para anincios poderiamos
fixar uma forma, por exemplo soma ponderada das varidveis, mas um dos principais desafios é
justamente encontrar a melhor maneira de combinar essas diferentes varidveis sem limitacdes de
forma ou estrutura.

Uma vasta quantidade de dados de teste esta disponivel computacionalmente. Os
dados formam a base para o aprendizado da programacgao genética. Um grande volume de dados
permite aprender os nuances do problema. Dados de impressao e cliques costumam estar facilmente
disponfveis nos sistemas de publicidade.

Existem bons simuladores para avaliar o desempenho das solugoes, mas nao bons
métodos para obter diretamente boas solucoes. A publicidade computacional desenvolveu
um conjunto de indicadores que permitem avaliar o desempenho do sistema para cada um dos
participantes. Por outro lado, esses indicadores s6 sao disponiveis no ambiente real, com usudrios
reais. Dessa forma, podemos testar e avaliar solucoes no ambiente real comparando seu desempenho
com as outras solucbes. A programacao genética se utiliza dessas avaliagbes e simuladores para
minerar uma boa solugdo.

Uma solucao aproximada é aceitavel. A programacao genética nao é capaz de garantir que
a melhor solugdo, ou a solucao exata, serd obtida, funcionando melhor em dominios onde uma boa
aproximacao é possivel e aceitavel. A funcdo de ordenacdo que buscamos deve melhorar o resultado
do sistema e ser capaz de se adaptar a mudancas do sistema, nao é nosso objetivo encontrar a
funcao de ordenacao que maximiza o resultado do sistema, até porque, nao sabemos se tal fungao
existe.

Pequenos incrementos no desempenho sao mensuraveis e muito valorizados. Em
dominios com alto interesse econdmico, o estado da arte costuma ser bem avancado. Nesses dominios,
pequenas melhorias podem ser extremamente valiosas. A programacgdo genética pode, em alguns
casos, descobrir pequenos, mas valiosos, relacionamentos. O negdcio de publicidade computacional
¢ um ramo bilionario, no qual pequenos incrementos nos indicadores apropriados podem significar

aumentos financeiros milionarios.
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Em [PLMO08| os autores também listam as principais areas de aplicacao de programagao genética.
Nosso problema pode se enquadrar em duas delas.

A primeira é regressao simbdlica. Em muitos problemas o objetivo é encontrar uma funcio
cuja saida possua alguma propriedade desejada e/ou produza os valores observados. A regressao
simbolica vai além da ideia geral de regressdo, encontrar coeficientes para fungoes pré-definidas de
forma que a fungao se adapte melhor ao conjunto de dados, como fun¢des lineares na regressao linear
ou func¢oes logaritmicas na regressao logistica. A regressao simbélica tem como objetivo encontrar
uma fungido que se adapte aos dados sem pressupor nada sobre a estrutura dessa fungao. Como a
programacao genética ndo faz nenhum tipo de pressuposicao, é uma técnica bem apropriada para
essa tarefa de exploracdo de fungoes. O nosso problema pode ser descrito como um problema de
regressao simbolica onde buscamos uma funcdo que ordene andncios e tenha a propriedade de me-
lhorar a utilidade do sistema. Regressao simbdlica foi uma das primeiras aplicagoes de programagao
genética [Koz92|, e continua obtendo 6timos resultados [CPVSY06, LSST06, GBK05, Kei04] até
o momento [IB13, SDVT13].

A outra area é a modelagem econdmica e financeira. A programacao genética tem sido
vastamente utilizada em economia e financas. A teoria dos jogos tem sido uma ferramenta padrao
utilizada por economistas para tentar entender os mercados, mas tem sido cada vez mais suplan-
tada por simulacoes computadorizadas. A programagao genética tem sido utilizada como parte das
simulacoes de sistemas sociais, por ser capaz de capturar e reproduzir parte desses comportamentos.
Para exemplificar essa 4drea podemos nos focar em um autor, apenas Chen ja publicou mais de 60
artigos utilizando programacao genética nessa area: previsao do indice Heng-Sheng [CWZ99], teoria
dos jogos |[CDY02|, evoluindo regras comerciais para o S&P 500 [YCO04| e modelando agentes no
mercado de agoes [CLO05]. O nosso problema é proximo ao problema de modelar o comportamento
do mercado de publicidade computacional, onde os participantes podem ser considerados jogadores

com objetivos possivelmente conflitantes.

2.12 Conclusao

A publicidade computacional procura resolver o problema de exibir o melhor antncio em um
contexto para um usudrio, um tipo de problema de integracao e recuperacao de informagao com
miltiplas, possivelmente contraditérias, funcoes de utilidade para os trés participantes: anunciante,
publicador e usuario. Esse problema tem sido abordado de diferentes formas e continua sendo estu-

dado para os principais tipos de andncios: visuais e texto, tanto em contextos de busca patrocinada
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como de publicidade contextualizada. Os sistemas de publicidade computacional buscam resolver
eficientemente esse problema submetidos a fortes restrigoes de escala e custo, utilizando processos
de selecdo, ordenacao e reordenacao com base nas caracteristicas do antincio como titulo, descricao
e palavras-chave, e em modelos comerciais como leildes de segundo preco. Ao mesmo tempo, esses
sistemas devem considerar o modelo de pagamento, por impressdes, cliques ou aquisi¢ao, juntamente
com a ordenagcdo, para estabelecer a precificacdo da publicidade. A selecao, ordenacao e precificagao
devem satisfazer, ao mesmo tempo e da melhor forma possivel, os interesses do anunciante, publi-
cador e usuario. Esses interesses podem ser representados por indicadores numeéricos como CTR,
ROI e eCPM, respectivamente para as utilidades do usuario, anunciante e publicador. Acreditamos
que uma abordagem evolutiva aplicada a um sistema de publicidade computacional adaptativo per-
mitird resolver o problema de selecdo e ordenacdo de antncios em um ambiente real, buscando o
melhor resultado para os trés participantes. Nosso problema pode ser representado como um pro-
blema de regressao simbolica, no qual buscamos uma funcao de ordenagdo que melhore a utilidade
do sistema combinando as dimensoes de valor comercial, desempenho histérico, contexto e usuario.
Devemos avaliar o impacto de cada dimensao na utilidade do sistema assim como a correlagao entre
as dimensoes, o que sera feito utilizando a técnica de PCA. Finalmente, pelos aspectos discutidos
na secao 1.4 e os resultados ja obtidos nas areas de regressdo simbodlica e modelagem econbémica
e financeira, acreditamos que a técnica de programagao genética serd capaz de encontrar e evoluir

funcoes de reordenacao para exibicdo de anincios em um ambiente de publicidade computacional.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Para identificar o posicionamento do nosso trabalho no panorama de pesquisa mais atual analisa-
mos os trabalhos apresentados nas ultimas edi¢oes, de 2012 & 2014, de cinco importantes conferéncias
que possuem trilhas voltadas para publicidade computacional, em ordem alfabética: CIKM - ACM
Conference on Information and Knowledge Management; KDD - ACM international conference on
Knowledge Discovery and Data mining; SIGIR - international ACM conference on Research and
development in Information Retrieval; WSDM - ACM international conference on Web Search
and Data Mining; e WWW - international conference on World Wide Web. Selecionamos todos os
artigos que foram apresentados em trilhas especificas da area de publicidade computacional dessas
conferéncias, obtendo um total de 38 artigos.

Os 38 artigos podem ser distribuidos das seguinte forma: treze tiveram como foco a publici-
dade de antincios visuais (display ads); seis artigos abordavam publicidade de busca patrocinada;
quatro artigos podem ser aplicados a qualquer forma de publicidade computacional; quatro artigos
aplicaram aprendizado supervisionado a sub-problemas de publicidade computacional como, por
exemplo, previsao de cliques [MHS"13]; dois artigos discutiram alternativas e melhorias nos mode-
los de leiloes [AGWY14, NNY14]; dois artigos abordaram a automacao da definigdo do valor das
apostas para leiloes em tempo real, RI'B ou real-time bidding para publicidade de antincios visuais
[ZYW14, YWCT14]. Os demais artigos abordaram outros temas de interesse nessa érea como, por
exemplo, problemas relacionados a publicidade em dispositivos moveis [OLLT14].

Por esse panorama observamos que o principal interesse em contextualizagdo de antuncios esté
voltado para antncios visuais, refletindo também o que ocorre no mercado publicitario, onde os
anincios visuais estao em destaque. O interesse publicitario e comercial pode ser explicado pelos

resultados comerciais alcancados: antncios visuais sdo mais atraentes aos usuérios e possuem va-

33
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lores comerciais mais altos em comparacao com anuncios texto. Ao mesmo tempo, contextualizar
anincios visuais € um problema relevante, pois identificar caracteristicas de contexto em imagens
apresenta um desafio adicional. O problema de texto ja foi vastamente estudado pelas areas de
processamento de linguagem natural e recuperagao de informacao. Algumas vezes o problema de
contextualizar anuncios visuais é simplificado para um problema de contextualizar texto, quando se
utiliza palavras-chaves associadas aos antincios como metadados que nao sao exibidos aos usuérios.
Tratar o problema diretamente exige novas abordagens como a proposta de utilizar caracteristicas
multimidias de [CZAT12, AZZT12].

Em outra linha de estudo, os modelos de leiloes e, sobretudo, leiloes em tempo real tém sido
muito discutidos recentemente para antncios visuais. Esses estudos tém aproximado antincios visuais
dos demais modelos. Usualmente os antincios visuais utilizavam o modelo de CPM, agora passaram
a utilizar também leiloes como ja ocorria em busca patrocinada e publicidade contextualizada.
Por exemplo, o recente artigo [ZYW14] busca encontrar o valor 6timo de aposta para impressoes,
com base em informacdes coletadas no momento da execucdo associadas a dados histéricos. Esse
trabalho afirma que existe uma relacdo nao-linear entre o valor 6timo de aposta e indicadores de
desempenho como a taxa de clique, CTR, ou o retorno sobre o investimento, ROI. Uma forma
de analise e implementacdo muito semelhante as utilizadas em busca patrocinada e publicidade
contextualizada, e utilizada por nos neste trabalho.

A maioria dos artigos avaliados consideraram a contextualizagdo na dimensao do usuério ou
de seu comportamento, normalmente referenciada como targeted advertising ou behavioral targeting
advertising, buscando apresentar ao usuério antncios que conseguiram atingir outros usuarios que
tém comportamento semelhante ao do usuério para o qual ira ser exibido o antncio. A maioria das
abordagens utiliza aprendizado supervisionado com base em dados coletados de outras interagoes
(feedback) aproximando-se mais de sistemas de recomendagao [TLY 11, LPAJ12, APJ12]. Outras
utilizam a mesma fonte para estimar a probabilidade de clique ou conversao, algumas vezes com o
objetivo de estimar ou otimizar a aposta para sistemas de real-time bidding, leildo em tempo real,
[CZAT12, LODL12, PDH"12, FB12]. Um trabalho aborda o problema de selecionar os usuarios
de comportamento semelhante como um problema de recuperacao de informacao sobre um indice
de usuérios conhecidos, uma pequena amostra de usuérios que clicaram na publicidade é utilizada
para construir uma consulta que retorna os perfis de usuérios com maior ranqueamento, a principal
vantagem apresentada é a eficiéncia em um conjunto muito grande de dados de usuério [TPGJ11].

O artigo [XZG12| apresenta um modelo Bayseano hierarquico de regressdao que utiliza inferén-

cia estocastica para prever o CTR e recomendar campanhas de publicidade computacional, esse
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trabalho apresenta o método geral e utiliza a publicidade computacional como um exemplo de apli-
cacdo. Apesar de apresentar diversas semelhancas de objetivos, ndo aborda as diferentes dimensoes
do problema, mas parece ser possivel adaptar o nosso problema para esse método. Como discu-
timos anteriormente nosso trabalho tem caracteristicas de regressao simbdlica, tanto a técnica de
programacao genética como modelos Bayesianos tém sido aplicados nesse contexto e obtidos bons
resultados. O artigo [YW12| apresenta o problema de ezploration and exploitation na selecao e
ordenagao de anuncios de texto utilizando POMDP (partially observable markov decision proces-
ses), uma abordagem estocéstica que permite usar a correlagdo entre anincios para aumentar o
lucro do publicador ao longo do tempo. O problema de exploration and exploitation, como descrito
em [LWZ110], é inerente & natureza de fluxo dos dados online, que inevitavelmente faz com que um
sistema de publicidade tenha que optar entre maximizar a receita de acordo com seu conhecimento
atual (ezploitation) ou tentar aprender mais sobre o desconhecido para aumentar seu conhecimento
(exploration), uma vez que esse ultimo pode aumentar sua receita no futuro. O artigo [AG12] apre-
senta uma abordagem em dois estiagios para selecionar e ordenar a publicidade, como ja discutimos
na secao 5.1.9, e discutiremos novamente mais adiante nesta secdo. Apos essa avaliacdo inicial de
trabalhos recentes, aprofundamos nossa pesquisa nos conceitos principais do problema.

O sucesso da publicidade computacional nos diferentes tipos de antincios, tém motivado a pes-
quisa em muitos topicos a ela relacionados. O tipo de antincio no qual se concentra nosso trabalho,
anuncios textuais de publicidade contextualizada, nao é tao tradicional ou pesquisado quanto antn-
cios de busca patrocinada ou anincios visuais como listamos anteriomente, mas também tém atraido
muito interesse da comunidade cientifica pelos desafios adicionais que apresenta, como discutiremos
agora. Muito do que é desenvolvido em recuperacao de informagado para mecanismos de busca tem
sido diretamente aplicado em busca patrocinada, porém, a aplicacdo dessas inovagdes em publi-
cidade contextualizada nao é tao direta e nem sempre produz o mesmo impacto nos resultados.
O mesmo pode ser dito sobre sistemas de recomendacao, as técnicas para recomendagdo de itens
também tém sido utilizadas para recomendar conteido ou publicidade contextualizada. Apesar dos
resultados interessantes em escopos reduzidos, como recomendacao de antincios de produtos e retar-
geting, no caso geral de identificar o melhor aniincio para ser exibido ainda nao conseguiu reproduzir
0 ImMesmo Sucesso.

Programacao genética tem sido aplicada em diferentes tépicos de recuperacao de informagao ob-
tendo bons resultados, por exemplo, em problemas de classificacdo de documentos. Nosso trabalho
foi inspirado nos muitos trabalhos que aplicaram programacao genética para descobrir fung¢ées de or-

denacao(ranking) de documentos, como os trabalhos de Fan [FPZ09, FPW06, FGPP05, FFPWO04|.
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Apesar de nos inspirar, nos distinguimos em vérios aspectos importantes. Ao tentar encontrar fun-
¢oes de ordenacao para publicidade contextualizada nos defrontamos com diferentes caracteristicas
e dimensoes que nao existem no modelo classico de recuperacao de informacao, desde caracteristicas
estruturais, da hierarquia de campanhas e grupos de antncio, as dimensdes de valor comercial, de-
sempenho histérico e usudrio, observando que o problema classico é usualmente restrito a dimensao
de contexto.

Por outro lado, a origem do nosso problema é descobrir ou estimar qual a probabilidade de um
andncio ser clicado pelo usudrio, se exibido em um determinado contexto, ou mais profundamente
o que leva um usudrio a clicar em um antncio [GYXT10]. A abordagem mais direta seria estimar
ou modelar diretamente a probabilidade de clique [GCBH10, ZCM*10], mas como observamos
anteriormente, ndo precisamos de uma solucdo exata como a probabilidade de clique, mas apenas
de uma ordenacao que pode ser fornecida por uma solucdo aproximada. Qutro aspecto é que apesar
de inicialmente buscarmos apenas a parte da funcdo de ordenacdo que representa um estimador
para a probabilidade de clique, como discutiremos em 6.8.3, também queremos explorar a funcao
de ordenacao com toda a estrutura e dimensoes livres, incluindo a dimensao de valor comercial, o
que vai além da estimativa ou modelagem da probabilidade de clique.

Outras formas de aprendizado de méaquina, além de programagao genética, tém sido aplicadas
para encontrar funcoes de ordenagao. A utilizacao de regressoes [XZG12] continua sendo explorada
mas também evoluiu para utilizar alternativas como algoritmos estocasticos [KLZM11] a fim de
explorar diferentes formas de relacionamento. A nossa op¢ao pela programagio genética é fortemente
inspirada pelo que descrevemos na justificativa da hipdtese 1.4, mas muito provavelmente, outras
técnicas de aprendizado podem e poderao ser utilizadas nesse problema.

O trabalho mais proximo que encontramos na pesquisa é Learning to Advertise [LCGT06], do
ano de 2006. Nesse trabalho, os autores descrevem a base de utilizacao de programacao genética
para combinar caracteristicas de anuncios de publicidade contextualizada para obter uma funcgao
de ordenacgdo. Como apresentaremos na secdo 6.8.2, esse trabalho se concentra na dimensao de
relevincia entre o anincio e o contexto. As caracteristicas utilizadas sdo agrupadas por nés nessa
dimensdo. Dessa forma, o resultado, ou funcao de ordenacdo por contexto, de Learning to Advertise,
poderia ser utilizado para obter o valor da nossa dimensdo contexto na primeira fase da nossa
abordagem. A diferenca entre os trabalhos estd justamente no fato de utilizarmos uma segunda
fase para combinar as outras dimensdes que nado foram contempladas. Na conclusdo do artigo
Learning to Advertise, os autores indicam como um dos planos futuros expandir o modelo para

encontrar fungoes de ordenacdo que combinem a relevincia com aspectos monetarios do problema.



3.0 37

Sob essa perspectiva, podemos considerar que nosso trabalho evolui essa solucdo. Um trabalho mais
recente( [DIKR11]) revisitou de forma simples esse artigo sem fazer mengdo a esse tipo de evolucao.
De acordo com nossa avaliacdo esse trabalho mais recente ndo adicionou nenhum valor ao trabalho
original, podendo ser desconsiderado de qualquer outra discussao.

O artigo [THT 14| abrange exatamente a mesma area de concentragdo do nosso trabalho,
abordando publicidade contextualizada com uma visdo de recuperagdo de informacao e learning-
to-rank. O trabalho elabora modelos com base em realimentacdo, especificamente click-feedback.
Por outro lado, esse trabalho tem como objetivo resolver um problema diferente do que o proposto
por nés. O trabalho de Tagami et al. propoe um método de traducao para resolver o problema
de vocabularios diferentes entre os antincios e o contexto, inclusive a pagina. Outras solugoes para
esse problema exigem a criacido de categorias ou classes e a construcdo de indices e processamento
especifico para esse tratamento. O artigo apresenta um método considerado pelos autores muito mais
facil de se implementar e que ndo cria a necessidade de modificar o atual sistema de recuperacao
de anuncios. Além disso, os autores indicam que o método é capaz de recuperar anuncios mais
adequados mantendo o desempenho do sistema de recuperagao de antncios. Em resumo, o método
é capaz de aprender o mapeamento entre as informacoes textuais do contexto e as caracteristicas
textuais dos antncios, utilizando os dados coletados de interagoes de cliques. Na nossa abordagem,
utilizamos esses dados para avaliar o desempenho das soluc¢oes candidatas e permitir a sua selecdo
e evolucao.

O artigo [AG12] apresenta uma abordagem em duas fases para selecionar e ordenar a publi-
cidade: primeiramente recupera os top-k antincios como um problema tradicional de recuperacao
de informacao no qual cada antincio é representado por um vetor esparso de caracteristicas e um
score de relevancia entre o antuncio e a consulta é calculado pelo produto vetorial. O segundo nivel
avalia um modelo de aprendizado de maquina na forca bruta apenas para os k antncios recupe-
rados. Essa abordagem permite utilizar a eficiéncia de recuperagao de informagdo para grandes
volumes de andncios e requisi¢cdes, necessaria para um sistema real de publicidade computacional,
sem perder a qualidade dos resultados produzidos pelo modelo de aprendizado de maquina. Esse
trabalho inspirou nossa abordagem em duas fases, que também utilizamos para unir as informagoes
das diferentes dimensdes.

O que podemos concluir desse levantamento é o interesse da comunidade em pesquisas envol-
vendo anuncios visuais, comportamento de usudrio e aprendizado de méaquina. Dessa forma, nosso
trabalho pode ser visto como: 1 - um trabalho proximo ao trabalho [AG12], pois queremos combinar

aprendizado de maquina e recuperacao de informagao para obter eficientemente antincios ordenados;
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2 - um trabalho em uma area que continua interessante do ponto de vista comercial e de pesquisa,
como ilustrou o recente trabalho [THT'14| que também envolve publicidade contextualizada no
formato de antincios de texto; 3 - um trabalho que tem como meta otimizar diferentes objetivos
dos participantes do sistema, da mesma forma que o trabalho de busca patrocinada [OLL*14]; e,
por fim, 4 - uma evolugdo do trabalho [LCG106]. Por outro lado, também nos aproximamos de
outros trabalhos avaliados por considerar a dimensdao de comportamento do usudrio como fator
relevante da estimativa de probabilidade de clique. O fato de utilizarmos no trabalho e nos experi-
mentos anuncios de texto em publicidade contextualizada nos permite utilizar formas tradicionais
de relacionar o contexto da pégina ao aniincio, mas abordagens semelhantes a [CZAT12] pode-
riam ser utilizadas para se obter o valor de contexto de antincios visuais permitindo estender nossa
abordagem diretamente para esse tipo de publicidade.

A principal contribui¢do do nosso trabalho estd na combinacao das diferentes dimensoes do
problema. Trabalhos anteriores j4 trataram de combinar diferentes dimensdes, como relevincia
e click-feedback [CAJ08]. Outros combinaram modelos de regressdo e ordenacao [Scul0]. Nosso
trabalho nao apenas combina as diferentes dimensoes do problema e utiliza realimentacao com base
nos indicadores originados da interacao do usuario (impressoes, cliques e receita), como também

combina o modelo de ordenagao com aprendizado orientado a esses indicadores.



Capitulo 4

Proposta: Abordagem evolutiva em

publicidade computacional

A abordagem evolutiva que desenvolvemos para resolver o nosso problema de publicidade com-
putacional foi denominada em nossos artigos como Evolutionary Ranking for Online Advertising '.
Nos inspiramos fortemente no ciclo de evolugdo da programagido genética, descrito na segao 2.11.
Nossa abordagem também é muito semelhante a diversas outras abordagens, como os experimentos
de estratégias usualmente aplicados em problemas do tipo multi-armed bandit |[HM14], técnicas de
exploration and exploitation [LWZ10] e experimentos online controlados (testes A/B) [DLG14a].

Em contrapartida, nosso objetivo foi desenvolver uma nova abordagem que ndo apenas fosse
capaz de explorar e avaliar solu¢des candidatas, mas que também permitisse a evolucdo e adaptacgao
de solugoes ao longo do tempo. Como ja discutimos, por melhor que seja uma solugdo, fungdo ou
férmula de ordenacao, dificilmente essa solucao continuard sendo a melhor solucdo para o sistema
durante um longo periodo de tempo. Para isso, a abordagem estabelece um modelo ciclico, ilustrado
na Figura 4.1. O modelo é composto por um conjunto nao-prescritivo de passos que permitem a
Ezploracdo de experimentos, Avaliacdo dos resultados e Evolucdo, ou mesmo, a criacao de novas
solucoes.

O primeiro passo do modelo, Explora¢do, inicia com um conjunto de solugoes candidatas para
o problema, que no nosso caso é composto por funcées de ordenacdo de antncios. Esse passo
permite que solugoes candidatas sejam executadas para um conjunto aleatoriamente selecionado de
instancias do problema. No nosso cendrio, cada solucao é responsével por ordenar antincios para

um conjunto de requisicoes durante a experimentacao.

!Ordenacao Evolutiva para Publicidade Online
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Figura 4.1: Abordagem evolutiva - Ciclo de Ezploracao, Avaliacdo e Evolucao

No segundo passo do modelo, Avaliacdo, cada solucao candidata pode ser avaliada comparando
seus indicadores, ROI, CTR e eCPM, com a solucao de controle. Essa solucdao de controle é
usualmente a melhor solucdo conhecida para o problema até o momento. A comparacio pode ser
feita por meio do calculo da funcao objetivo descrita na secdo 2.7 pela equagdo 6.1. Solucao
de controle ¢ um conceito utilizado em experimentos controlados, como em testes A/B [DLG14a].
Uma solugao de controle é utilizada como a referéncia para a execucdo de um experimento. Dessa
forma, a avaliagdo do resultado do experimento utiliza como base a solugdo de controle. Na nossa
abordagem, a solugdo de controle é uma férmula de ordenacao de antincios, usualmente, a melhor
férmula conhecida até o momento.

Esse fluxo de experimentacio e avaliacdo pode ser executado em ambientes online para tornar
possivel tomada de decisdes orientadas a dados, por meio da comparacao de diferentes alternativas
no mesmo periodo de tempo. Experimentos descritos no capitulo 7 foram conduzidos exatamente
dessa forma. Conforme ji apresentamos, isso também é necessario devido a dificuldade de simular
a interagao dos usuérios. Por meio da nossa abordagem, as solucoes candidatas sdo experimentadas
por usudérios reais, com anincios reais, durante intera¢des com péginas reais em um ambiente real
de publicidade computacional.

Com a inclusdo do terceiro passo, Evolugdo, noés aprimoramos esse fluxo incorporando meca-

nismos para criar automaticamente novas solucoes e experimentos. Isso possibilitou ao sistema de
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publicidade computacional responder de forma mais eficaz s mudancas no ambiente. Novas solucoes
sao criadas utilizando como base as melhores solucdes dos experimentos anteriores. Esse é o passo
mais importante da abordagem evolutiva proposta. Um mecanismo de evolugdo é necessario para
executar esse passo, acreditamos que técnicas de aprendizado sao adequadas para a implementacao
desse motor evolutivo.

Por fim, incluimos uma forma de promover a melhor solucao encontrada. Quando uma solugao
supera a melhor solugdo conhecida até o momento, ou seja, a solucao de controle, por um determi-
nado montante (threshold) ela é promovida a um segundo estégio de validagdo. No segundo estagio,
um experimento semelhante é executado, comparando apenas a solucao promovida com a solucao de
controle por um periodo de tempo mais longo que o do primeiro estigio. Caso a solucao promovida
supere novamente o desempenho da solucao de controle durante o segundo estagio de experimenta-
¢80, ela pode se tornar a nova melhor solu¢do para o problema. O que significa, no nosso ambiente
de publicidade computacional, que desse momento em diante a maioria dos aniincios deveriam ser
ordenados por essa solucdo, assim como essa solucdo deve ser utilizada como a nova solucdo de
controle para a avaliacao de novos experimentos e evolucoes.

A abordagem evolutiva que descrevemos pode, a principio, parecer simples, com um ciclo princi-
pal e poucos passos. A estruturacio da abordagem nesse formato foi feita justamente com o objetivo
de tornar mais claro um processo que pode ser muito complexo para se compreender em sistemas
como os de publicidade computacional. A implementacao de cada um dos passos pode exigir gran-
des esforgos de engenharia de software ao mesmo tempo que apresenta desafios cientificos como a
escolha e configuracao de técnicas de aprendizado ou a modelagem do problema e dos dados.

Na Figura 4.2 resumimos as etapas da criacao da abordagem evolutiva. Para construir a or-
denagdo evolutiva, o etapa superior na Figura 4.2, inicialmente precisamos adicionar ao sistema
de publicidade computacional a capacidade de adaptacdo. Essa capacidade de adaptacio, etapa
intermediaria na Figura 4.2 envolve duas habilidades: identificar situacoes que exigem mudancas e
executar mudancas. A primeira é usualmente implementada em sistemas de software como métricas
que sdo calculadas e comparadas com valores de referéncia. Em sistemas de publicidade podemos
utilizar os indicadores descritos na segao 2.7 para isso. Por outro lado, para modificar sistemas de
software usualmente é necessario um ciclo de desenvolvimento, teste e implantacdo de mudancas.
Tais ciclos podem envolver muitas pessoas e longos periodos de tempo. Para tornar a modifica-
¢ao do comportamento do sistema de software algo passivel de ser parte de um ciclo auténomo,
como estabelece a nossa abordagem evolutiva, utilizamos a técnica de reconfiguracao para prover

ao sistema a capacidade de adaptacdo. A capacidade de reconfiguracao, etapa de base na Figura



42 PROPOSTA: ABORDAGEM EVOLUTIVA EM PUBLICIDADE COMPUTACIONAL 4.0

Figura 4.2: Abordagem evolutiva - A constru¢io da ordenacao evolutiva tem como alicerce um sistema
de publicidade adaptativo. Para desenvolver a capacidade de adaptac¢ao criamos como base uma arquitetura
de reconfiguragao para o sistema de publicidade computacional.

4.2, foi desenvolvida utilizando um repositorio remoto e centralizado de configuracoes, o ReConf
[BMFE14]. Nos proximos capitulos nos descrevemos o sistema de publicidade computacional, apre-
sentamos o ambiente real de publicidade computacional utilizado e descreveremos a implementacao

da abordagem.



Capitulo 5

Engenharia e arquitetura

Nesse capitulo descrevemos a construcdo da abordagem evolutiva proposta por meio de um
conjunto de solugbes de software. Inicialmente, descrevemos o sistema de publicidade computacional
que utilizamos no projeto e o ambiente de veiculagao de publicidade no qual ele esté inserido. Na
segunda parte do capitulo, descrevemos como implementamos a capacidade adaptativa nesse sistema

por meio da criagdo de uma solucao de reconfiguracao.

5.1 Descricao do sistema de publicidade computacional

O sistema de publicidade computacional que trabalhamos é executado de acordo com os seguin-

tes passos:
1. Crawling das paginas onde serdo exibidos antincios para identificar palavras-chave relevantes.

2. Classificacao por especialistas que atribuem categorias de uma taxonomia comercial para essas

paginas.

3. Identificacao de interesses dos usuarios associando palavras-chave e/ou categorias com base no

historico de navegacao e classificacdo/agrupamento de usuérios com interesses semelhantes.
4. Criacao e gerenciamento de anincios pelos anunciantes.

5. Indexagao dos antincios no modelo vetorial, ¢f-idf, e bag-of-words, como descrito em [BYRN11]

e com identificacdo do campo de origem dos termos como explicamos em 2.5.

6. Composicao da requisicdo com as informacoes de palavras-chave e categorias da péagina, inte-

resses do usuario, dados de geo-localizagao da requisicdo e dados de usuério identificado.

43
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7. Transformagao da requisi¢ao de andincios para um determinado contexto e usudrio em vetores

de consulta, da mesma forma que na indexacdo dos antncios.

8. Selecao dos aniincios relevantes utilizando recuperagao de informagao e ordenacao por simi-

laridade de cossenos dos vetores do anancio e da consulta.

9. Reordenacao dos anuncios de acordo com a funcao de ordenacdo que combina as diferentes

dimensoes de valor comercial, desempenho histérico, contexto e usuario.
10. Calculo do CPC de acordo com leildo de segundo preco e a formula 2.8.

11. Construcao da resposta e retorno para o navegador do usudrio.

Além disso, o sistema também registra dados sobre cliques e impressoes para permitir analises

e calculos de indicadores.

5.1.1 Crawling

O sistema tem como entrada uma lista de enderecgos de paginas que precisam ser processadas. Ele
obtém o contetido da péagina diretamente da Internet e utiliza técnicas de andlise e processamento
de texto e linguagem, como lematizacdo e dicionarios, para identificar as palavras-chaves mais
relevantes. O sistema armazena internamente a lista de palavras-chave associada a cada enderego

para ser utilizada futuramente na selecao de anuncios.

5.1.2 Classificacao

Cada dominio, subdominio ou parte de um site que possa ser especificada por um enderego pode
ser associada a um conjunto de categorias de uma taxonomia comercial que também é utilizada
como segmentacdo dos anancios. A associacdo dessas categorias é feita pelos donos dos dominios
em interfaces do sistema especificas para esse fim. O sistema armazena internamente a lista de

categorias associada a cada endereco para ser utilizada futuramente na selecdo de antncios.

5.1.3 Interesses do usuario

O sistema armazena de forma anonimizada o histérico de enderecos que exibem antincios de
publicidade que foram visitados pelos usuarios. Por meio de agrupamentos e heuristicas, o sistema
identifica quais categorias da taxonomia comercial sdo de interesse para o usuario associando o

usuario a um grupo de usuéarios que possuem interesses semelhantes 1. Esses interesses, por sua vez,

LA associagdo do usuério aos grupos é armazenada por meio de dados gravados no navegador do usuario em
arquivos de texto denominados cookies.
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sao representados por uma lista de categorias da taxonomia comercial. Dessa forma, nas proximas
visitas o sistema terd acesso a uma lista de categorias que o usuario pode ter interesse, podendo

utilizar essa lista de categorias na selecdo de antncios.

5.1.4 Gerenciamento de antuncios

As contas, campanhas e antncios sao criados, editados e excluidos por meio de uma interface web
propria. Nessa interface, os anunciantes definem todos os atributos dos antincios, seus descritivos e
suas segmentagoes. Por meio dessa interface também é possivel gerenciar as apostas e or¢camentos,
assim como obter relatérios detalhados da entrega e dos resultados de impressdes e cliques dos
anuincios.

Os seguintes campos sao fornecidos pelo anunciante por meio da interface de gerencialmente e

sao utilizados na indexacao, selecao e ordenacao dos andncios:

e titulo;

e descricao;

palavras-chave;

e categorias;

restricoes de usuério;

e aposta.

5.1.5 Indexagao de anfincios

A indexagao de antincios utiliza o produto cartesiano de todos os descritivos (titulo e descri¢ao)
e segmentacgoes (palavras-chave, categorias, restri¢oes de usuario e aposta) de um grupo de anun-
cio. Cada par <descritivo,segmentagdo>, ou simplesmente andncio, é indexado no modelo vetorial
ponderado por if-idf utilizando o conceito de bag-of-words dentro de cada campo de origem. Dessa
forma, existem diferentes bags, uma para as palavras-chave, outra para categorias, outra para as
palavras do titulo, outra para as palavras da descricao e assim por diante. Isso permite que o mo-
delo vetorial seja configurado com diferentes pesos para diferentes partes do antncio, assim como
permite tornar um casamento, ou match, em um campo obrigatério ou nao para filtrar a selegdo do

andncio.
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Além dos dados disponibilizados pelo gerenciamento de antdncios sao utilizados indicadores
calculados, como o CTR do antincio. O CTR do antncio é calculado a partir da quantidade de

cliques e impressdes registradas para o descritivo e para a segmentacao.

5.1.6 Requisicao de anincios

Quando uma pagina é exibida e contém o c6digo para requisitar andncios ao sistema de pu-
blicidade computacional, uma requisicdo de andncios chega ao sistema. O sistema obtém todas a
informacoes disponiveis para essa requisicdo. Com base no endereco da péagina requisitante, o sis-
tema obtém a lista de palavras-chave previamente computada, assim como a lista de categorias
associadas. Com base nos cookies do usuario o sistema obtém a lista de categorias de interesse
do usudrio e dados adicionais do usuério quando ele estiver autenticado em um sistema integrado
ao sistema de antuncios (dados como o sexo e a idade do usudrio, por exemplo). O sistema obtém
também dados de geo-localizacao baseados em IP ou dispositivos mdveis. Todos esses dados sdo

entao reunidos e organizados para construir uma consulta de k antncios.

5.1.7 Consulta de antincios

O sistema transforma os dados obtidos para construir uma consulta de andincios no mesmo
modelo vetorial utilizado para a indexacdo. Essa consulta é composta de um vetor com as carac-
teristicas da pagina e um vetor com as caracteristicas do usudrio. A consulta é entdo enviada ao

mecanismo de recuperacao de informacao associado ao indice de andncios.

5.1.8 Selecao de antincios

O sistema executa a consulta de antincios no indice de anincios, com o objetivo de recuperar uma
quantidade de anincios maior do que os k antncios requisitados para exibicao. A selecdo de antncios
utiliza técnicas de recuperacao de informacao e uma primeira fase de ordenacdo dos anuncios pela
similaridade de cossenos dos vetores dos antuncios e da consulta. Nessa fase ¢ calculado o valor
das dimensoes de contexto e usudrio. O valor da dimensao de contexto é o valor da similaridade
de cossenos calculado entre o vetor da pagina e o vetor do antuncio. De forma andloga, o valor da
dimensdo de usuario é o valor da similaridade de cossenos calculado entre o vetor dos dados do
usuéario e o vetor do andncio. Esses valores de similaridade passam a ser disponiveis para as demais

fases.
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5.1.9 Reordenacao de aniincios

O principal ponto de interesse deste trabalho ocorre na segunda fase de ordenagdo, ou seja, na
reordenacao de anuncios, quando o sistema utiliza uma funcdo de reordenacfo para combinar as
diferentes dimensdes de valor comercial, desempenho histérico, contexto e usuério. Os anuncios sédo
entdo reordenados com base no valor calculado pela funcao de reordenacao com base nos valores das
dimensbes para todos os antncios retornados pela primeira fase. Os k& antincios melhor ordenados
serdo retornados para exibigao.

Para permitir a reordenagao é necessario que todos os indicadores de cada dimensao estejam

disponiveis nessa fase:

e valor comercial - Aposta, disponivel pelo gerenciamento e indexado junto com os demais

dados do antncio;
e desempenho histérico - CTR, computado durante a indexacio;

e contexto - Similaridade de cossenos dos vetores do antincio e do contexto (#f-idf), calculado

na primeira fase de selecdo e ordenacao;

e usuario - Similaridade de cossenos dos vetores do antncio e do usuario (¢f-idf), calculados na

primeira fase de selecao e ordenacio.

Cada um desses itens do sistema ou indicadores poderiam ser diferentes e sdo oportunidades
de melhoria. Poderiamos, por exemplo, utilizar um modelo probabilistico para mensurar a relacao
entre um usuario e um antncio. Utilizar mais caracteristicas para modelar os antincios e requisigoes,
como palavras-chave da péagina de destino, caracteristicas estruturais da campanha ou comerciais
como o orcamento. Diversos trabalhos podem ser utilizados para aprimorar esse sistema descrito,
o ponto importante é que se for possivel mensurar um valor numérico que represente a dimensao,
esses trabalhos poderao ser agrupados na nossa abordagem obtendo resultados cada vez melhores.
Utilizamos cada dimensao representada pelos atributos mais simples e modelos mais tradicionais

para facilitar a compreensao e avaliacdo da nossa abordagem.

5.1.10 Calculo de custo por clique

O sistema utiliza a abordagem de leilao de segundo preco para calcular o valor do custo por

clique com base na formula 2.8 e descrito na secdo 2.8:
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O valor da qualidade é calculado com base na fungdo de reordenagdo isolando-se o valor da

aposta.

5.1.11 Resposta

O sistema, utiliza os dados do antincio para construir o retorno e a exibicao de antncios, retor-
nando ao navegador do usuério que fez a requisicdo de antncios para que os antincios sejam exibidos

na pagina responsavel pela requisicao.

5.2 Ambiente

Este trabalho tem & disposi¢do um ambiente real de publicidade computacional, o ambiente de
publicidade computacional do portal brasileiro UOL, Universo Online - www.uol.com.br, e o sistema
utilizado para veicular antincios de texto nas paginas do portal. O UOL é um dos maiores portais da
Internet brasileira, com 16 anos de existéncia, que de acordo com a péagina de audiéncia do préprio
portal 2, alcancou em 2011, segundo o Ibope, uma média de 24,183 milhdes de visitantes tnicos
domiciliares mensais e 31,511 milhdes de visitantes tnicos em ambientes corporativos. O volume
de péginas vistas mensalmente é em média de 4,769 bilhdes. Em comparacao com outros portais
brasileiros 0 UOL se posiciona como lider em visitantes iinicos, paginas vistas e tempo total online.
Na média mensal de 2011 o tempo de permanéncia no portal foi de 3,111 milhdes de minutos.
Dados de 2014, segundo a Omniture, disponibilizados pelo portal na pagina ? indicam que o portal
possui mais de 7,4 bilhdes de paginas vistas todos os meses e sua home page recebe mais de 50
milhdes de visitantes tinicos por més. Além disso, o portal informa que possui mais de 1.000 canais
de jornalismo e atrai sete em cada dez internautas brasileiros.

O UOL é um portal com paginas e noticias sobre os mais variados temas, integrante do Grupo
Folha, que inclui o maior jornal brasileiro, A Folha de S. Paulo. Além de contetido, o portal possui
produtos proprios como e-mail, bate-papo e comparador de pregos. O sistema de publicidade fornece
andncios para todos esses diferentes contextos, o que permitira o estudo de contextos bem variados.

Nem todas as paginas exibem antncios, diversas paginas fazem mais de uma requisicao de anincios,

*http://sobreuol.noticias.uol.com.br/historia/audiencia.jhtm, visitada em fevereiro de 2015
3http://sobreuol.noticias.uol.com.br, visitada em fevereiro de 2015
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cada requisicao pode exibir uma diferente quantidade de antncios, variando de um a mais de uma
duzia, sendo a média entre dois e trés antncios. Utilizando esses dados e a audiéncia do portal
podemos estimar a quantidade de impressoes de antincios como duas vezes a quantidade de paginas
vistas, 7,4 bilhoes, ou seja, 14,8 bilhdes de impressoes de antncios por més. Considerando 30 dias
no meés, teremos um volume didrio de 493 milhdes de impressoes de antuncios. Como nao podemos
divulgar a taxa de clique real do sistema, podemos considerar um piso arbitrario de taxa de clique
de 0,1%, baixa se comparada a busca patrocinada. Por outro lado, esse valor é aceito pelo mercado
de publicidade online como uma taxa de clique média geral para antncios visuais. Utilizando essa
taxa de clique, temos a estimativa de 493 mil cliques por dia.

Os antncios de publicidade contextualizada sdo comercializados pelo portal no modelo de CPC,
por meio do site UOL Cliques #, o valor minimo sugerido para aposta ¢ de 15 centavos de real. Caso
esse seja o valor médio do CPC do sistema, temos como piso da receita estimada 0,15 vezes 493 mil
cliques por dia, 73.500 reais por dia, ou 2,218 milhoes de reais por més.

Neste trabalho, teremos acesso a uma pequena parcela do total de requisi¢oes e cliques do
sistema. Nessa parcela, estabeleceremos o grupo de controle com a fun¢ao de ordenagio de referéncia
e realizaremos os testes e evolucoes no restante da amostra. Todo o restante do sistema pode ou nao
utilizar alguma funcgdo de ordenacgdo exibida neste trabalho. Coletaremos e compararemos os dados
de cliques, impressoes e receita das fungoes e exporemos os incrementos ou decrementos percentuais
dos indicadores calculados, mas nao os valores absolutos observados.

Acreditamos que esses valores comparativos percentuais sdo suficientes para avaliarmos os re-
sultados. A nao divulgacao dos dados absolutos se faz necesséria pelo sigilo comercial e estratégico
acordado com o portal, que disponibilizou o ambiente e compartilhou o risco dos testes. Esse am-
biente oferece uma oportunidade tinica de estudar o problema na sua aplicacdo real, com todas as
restricOes de escala e tempo de resposta dos sistemas de publicidade computacional. Os resulta-
dos obtidos, positivos ou nao, serao reais e a abordagem seré avaliada sem a protecdao de modelos

abstratos, dados estaticos ou ambientes controlados.

5.3 Arquitetura

Para executar todas as funcgbes necessirias e respeitar as restricdes de volume e tempo de
resposta, um sistema de publicidade computacional usualmente precisa ser construido de forma

distribuida. O sistema de publicidade computacional utilizado neste trabalho, denominado SIGA

“cliques.uol.com.br
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(Sistema de Gerenciamento de Anincios), foi construido na linguagem Java pelas equipes de desen-
volvimento do portal UOL, utilizando uma arquitetura distribuida, orientada a servigos, no modelo
REST Web Services (Representational State Transfer Web Services) [WPR10]. Na Figura 5.1 apre-
sentamos uma visao simplificada da arquitetura do SIGA e abaixo percorremos novamente 0s passos

de uma recuperacgao de anuncios detalhando os componentes e servigos envolvidos.
Crawler
Z X
3
> | Adclient | {——=
- )

T
<:| <: Adindexer | {—— —

AdManager

Figura 5.1: Arquitetura do sistema de publicidade computacional.

Uma requisi¢cao de anuncio é feita pelo navegador de um usuério quando ele visita uma pé-
gina que contém espacos publicitdarios atendidos pelo sistema. A requisicao de andncio é recebida
pelo AdClient, servigo responsével por recuperar todos os dados disponiveis para a exibicao de
anincios. O AdClient obtém dados do usuario pelos cookies enviados junto com a requisicdo de
andncio, calcula dados de geo-localizacao e recupera dados do site armazenados em repositérios de
acesso rapido, SiteDB. Esses repositorios contém dados como listas de palavras-chave previamente
extraidas da pagina pelo Crawler e listas de categorias previamente atribuidas ao site pelo seu
dono, ou um especialista do UOL, por meio de interfaces especificas.

O AdClient constroi uma consulta de antncios com os dados obtidos e a quantidade de antncios
desejada. Essa consulta é feita ao AdServer que é responsavel por executar os principais passos
da recuperacao de antuncio. Inicialmente o AdServer transforma a consulta de antincios em uma,
consulta vetorial e executa essa consulta no indice de antncios, AdIdx, utilizando técnicas de
recuperacao de informacao no modelo vetorial e similaridade de cossenos ponderada por #f-idf para

recuperar uma quantidade de antincios maior do que a quantidade requisitada. Nessa primeira fase,
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os antincios sao selecionados e ordenados de acordo com o valor da similaridade de contexto e
usuario.

O AdServer entao executa a segunda fase, reordenando os antincios de acordo com a funcao
de reordenacao. Para todos os antncios retornados o AdServer calcula o valor da funcao de reor-
denacao utilizando as dimensoes de valor comercial, desempenho histérico, contexto e usuario. Por
fim, o AdServer calcula o valor do custo por clique do antncio e retorna o resultado da consulta
para o AdClient, que por sua vez constréi a resposta da requisicdo com os antncios recuperados
e responde para o navegador que originou a requisi¢ao.

O indice de antncios, Adldx, é atualizado pelo AdIndexer, com base nos dados de antncios da
base de antincios AdDB. Os dados de antincios sao gerenciados por meio de interfaces que utilizam
o servico AdManager para criar e modificar antincios e campanhas.

Quando uma requisicao é recebida pelo AdClient de uma pagina que nao possui uma lista de
palavras-chave associada, o endereco é registrado para que o Crawler obtenha a pégina e execute
a sua andlise, extraindo e armazenando as palavras-chave encontradas no SiteDB.

Essa arquitetura distribuida permite que o sistema implemente as funcionalidades de publi-
cidade computacional respeitando as restricbes de volume e tempo de resposta. Por outro lado,
a construcdo da ordenagao evolutiva exige que novas capacidades sejam introduzidas no sistema.
Para a construgao da ordenacao evolutiva utilizaremos como como alicerce a capacidade adaptativa.
Para desenvolver essa capacidade de adaptacao criamos optamos por desenvolver uma arquitetura
de reconfiguragao para o sistema de publicidade computacional. A capacidade de reconfiguracio do
sistema é a chave para que ele possa se tornar adaptativo. Por meio dela é possivel descrever os
parametros e as solugoes candidatas de nossa abordagem.

Nosso trabalho tem como objetivo modificar o comportamento da ordenacdo de antncios que
ocorre dento do componente AdServer. Para que isso fosse possivel as modificacGes que implemen-

tamos no sistema nao se restringiram a apenas esse Gnico componente.

5.4 Implementacao da capacidade adaptativa

A arquitetura distribuida descrita na secao anterior associada a uma infra-estrutura adequada
permite que o sistema implemente as funcionalidades de publicidade computacional respeitando
as restricoes de volume e tempo de resposta. Além disso, esse sistema possui alta-disponibilidade
e confiabilidade, sendo escalavel para atender crescentes volumes de requisicoes de anuncios. Por

outro lado, esse sistema ilustra os problemas tradicionais no desenvolvimento e modificacdo de
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sistemas de software comerciais em producao. Necessidades de negocio fazem com que seja necessario
modificar frequentemente o comportamento do sistema, sendo esperado que as modificacdes possam
entrar em operacao o mais rapidamente possivel, com baixos riscos e sem impactos negativos no
funcionamento do sistema. Para que nossa abordagem evolutiva pudesse ser implementada nesse
sistema era necessario tornar a inclusdo de modificagdoes no sistema menos arriscada e mais agil,
reduzindo seu custo.

Uma das técnicas de engenharia de software que permite reduzir custos e riscos das mudancas é
criar configuragoes que ao serem modificadas alteram o comportamento do sistema dentro de limites
estabelecidos. Muitas aplicacOes, sistemas e bibliotecas de software possuem arquivos de configu-
racao que permitem aos usuarios, administradores ou desenvolvedores, modificar as definicGes que
estabelecem os seus comportamentos. Porém, a solugdo tradicional de incluir multiplos arquivos
de configuracao empacotados com o cédigo da aplicacao cria uma dependéncia direta do ciclo de
desenvolvimento de software, e dos desenvolvedores, para que qualquer modificacdo seja aplicada.
Por outro lado, disponibilizar arquivos de configuracoes fora do empacotamento da aplicagio, por
exemplo, no sistema de arquivos da maquina que executa a aplicacao pode causar problemas de
inconsisténcia e dificuldades de gerenciamento em ambientes distribuidos. A alternativa costuma
ser a utilizagdo de sistemas de arquivos distribuidos, centralizados ou a sincronizacdo de arquivos.
Essas dltimas solucoes associadas a caracteristica que a maioria das aplicacoes necessita ser reinici-
ada para que modificacOes nas configuracoes sejam refletidas no seu comportamento aumentariam
a chances de falhas e o acoplamento (coupling) entre os servigos ou partes do sistema. O baixo aco-
plamento é justamente uma das propriedades que permitem aos sistemas distribuidos alcancarem
alta-disponibilidade, confiabilidade e escalabilidade.

Para superar esses problemas e possibilitar a implementagdo da abordagem evolutiva nés de-
senvolvemos o ReConf [ReC|, um repositério que permite gerenciar as configuracoes de forma
centralizada e as torna remotamente acessivel por todos os componentes e servicos do sistema. A
solucdo contem também uma biblioteca cliente opcional para a linguagem Java que permite, além
de outras funcionalidades, a construcao de aplicacdes e servigos que nao precisam ser reiniciados
para modificar seu comportamento quando uma configuracao é alterada. O ReConf foi desenhado
para prover os beneficios de configuragdo para sistemas de alta-disponibilidade, escaldveis e com
baixo acoplamento, de forma a permitir que esses sistemas possam responder mais rapidamente a,

mudancas por meio de ajustes nas suas configuracoes.
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5.5 ReConf: repositoério centralizado de configuragoes

O ReConf nao apenas desempenha um papel central na implementacao da abordagem evolutiva,
sendo a chave para tornar o sistema adaptativo, como também foi responsével por difundir a cultura
de executar experimentos no ambiente real dentro do UOL. No melhor do nosso conhecimento, o
ReConf ¢ uma soluc¢do inovadora de codigo aberto [ReC]| que torna disponivel um repositéorio
centralizado de configuragoes por meio de uma API de servico web RESTful, descrita na proxima

secao.

5.5.1 RESTful Web Service API

A ideia de construir sistemas distribuidos utilizando a arquitetura da Web inspirou a criacio
de abordagens como o estilo arquitetural orientado a recursos REST [WPR10]. Um dos principais
conceitos da arquitetura da Web é que qualquer contetido ou elemento exposto na Web, de um docu-
mento ou musica a um processo de negdcio ou servigo, € um recurso. Um recurso web € unicamente
identificado e enderecavel por meio de um URI.

REST descreve a Web como uma aplicagao hipermidia distribuida cujos recursos conectados se
comunicam por meio de trocas de representacio dos estados dos recursos. Ao invés de conhecer os
possiveis estados previamente, REST defende a nogao de HATEOAS (Hypermedia As The Engine
Of Application State), ou seja, conforme a aplicacao atinge um novo estado ela descobre possiveis
novas transi¢coes de estado.

Leonard Richardson propés em [RRO7| uma classificacao para servigos na Web que foi utilizada
em [WPR10] como um modelo para quantificar discussoes sobre maturidade de servigos. O modelo
possui quatro niveis (0-3) e é direcionado pelas funcionalidades que o servigo oferece para URIs,
HTTP e hipermidia.

Nos defendemos que a implementacao de referéncia da API do ReConf, chamada de ReConf

server, € um servico RESTful de nivel trés, provendo as seguintes funcionalidades:
e Diferentes recursos enderecados por URIs distintas.

e Suporte a multiplos verbos HI'TP em cada recurso disponivel (ao menos GET e, ou PUT ou

DELETE).

e Idempoténcia, ou seja, GET ndo causa nenhuma mudanca de estado no lado do servigo e

multiplas execuc¢oes do mesmo PUT ou DELETE levam ao mesmo estado final.

e Respostas contém cédigos de status HT'TP adequados.
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e Respostas contém links de URIs para outros recursos ou transicoes disponiveis, fornecendo

uma trilha que pode levar & uma transigao de estado da aplicagdo (HATEOAS).

O modelo de configuracao do ReConf é uma composicao de trés niveis de elementos, como
ilustrado na Figura 5.2. O nivel raiz é "Produto", por exemplo, publicidade. O nivel intermediario
permite uma divisao logica de configuragoes, denominado "Componente"para representar partes de
um produto. Por exemplo, no sistema de publicidade computacional, poderiamos criar componen-
tes como: ordenacao, leilao, gerenciador ou crawler. O tdltimo nivel, "Propriedade", é o nivel que
realmente armazena os valores das configuragoes, por exemplo, funcao, como uma propriedade do
componente de ordenacao que armazena o valor CPCbid, x CTR,. Propriedades sao representadas
como Strings, ou sequéncias de caracteres. Tipos complexos podem ser armazenados em qualquer
formato de representacao textual, como CSV ou JSON. A aplicacdo cliente deve ser capaz de ler
e interpretar esses tipos. A biblioteca cliente Java também prové algumas funcionalidades de in-

terpretacdo dos tipos dessa linguagem. A API bésica do ReConf exibida na Figura 5.2 permite o

gerenciamento dos elementos para criar, recuperar, atualizar e excluir configuracoes.

5.5.2 Biblioteca cliente de configuracao

O servigo disponibilizado pelo ReConf permite acesso remoto as configuragées. Qualquer modi-
ficagdo em um valor de uma configuragao se torna visivel por qualquer parte do sistema que recupere
esse valor de configuracao do servico. Por outro lado, recuperar cada configuragao do servico cada
vez que ela for necesséria pode resultar em uma sobrecarga desnecesséria e degradacao do tempo
de resposta de todo o sistema. Mecanismos intermediarios de cache podem auxiliar nessa situacao,
porém o ideal é que os componentes e servigcos do sistema nao precisem aguardar uma requisicao
externa, mesmo cacheada, uma vez que a restricdo de tempos de resposta, abaixo de 100ms, ja é
desafiadora sem considerar a recuperagao de valores de configuragoes.

A solugao alternativa de recuperar as configuracoes apenas na inicializacdo é ainda menos favo-
ravel devido ao tempo necesséirio para que a aplicacdo modifique seu comportamento com base no
novo valor de uma configuragdo. Sobretudo, uma reinicializacao pode ser necessaria ap6s cada mo-
dificagao de algum valor de configuracao, reduzindo a disponibilidade do sistema durante o periodo
de reinicializacao.

A biblioteca cliente de configuragdes JAVA, ReConf JVM, ndo apenas prové uma maneira
mais facil de integracdo com o servico de configuracdes ReConf, como também disponibiliza a

2~

funcionalidade que denominamos de smart configuration. Esse tipo de configuragdo é capaz de
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ReConf Server API

/product
/{productName}
/component
/[{componentName}
/property
/{propertyName}

Figura 5.2: ReConf API - com os verbos HTTP implementados. Essa Figura foi gerada pela aplicagio
www.api.hub.com /raml/api-designer.

automaticamente recuperar novos valores e se recarregar de tempos em tempos, sem a necessidade
de reiniciar a aplicacao.

Para utilizar a biblioteca ReConf JVM a aplicagao precisa ser desenvolvida na linguagem Java
e as configuracoes devem ser armazenadas como texto em um formato especialmente desenvolvido
para que a biblioteca seja capaz de criar o objeto java apropriado de acordo com o tipo de dado
armazenado. A biblioteca depende que um simples arquivo XML de configuragdo contendo poucos
dados sobre o ambiente de execucao esteja disponivel junto & aplicag@o, cuja principal informagao
é o enderego do servigo de configuracao.

De maneira mais direta, para desenvolver uma aplicagdo Java utilizando a biblioteca ReConf

JVM o desenvolvedor deve:
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Incluir o pacote (jar) do ReConf JVM no projeto;

Importar o reconf.client;

Disponibilizar um arquivo de configuragdo reconf.zml no claspath da aplicagao;

Criam interfaces tradicionais Java, POJI (Plain Old Java Interface, decorando-as com anota-

¢Oes customizadas para as configuragoes remotas;

Executar um método de fabrica, factory para obter uma instancia da interface de configuracao.

A Figura 5.3 apresenta um exemplo de uma interface simples de configuracao para o produto ad-
vertising, componente ranking. Nesse exemplo as configuracoes sao recarregadas a cada 10 minutos.
Existem duas propriedades de configuragao: a propriedade function que armazena uma fungao como
uma cadeia de caracteres, String e a propriedade minimum.bid que recupera um nimero como um
objeto Java do tipo BigDecimal. Exemplos de valores textos para essas propriedades de configuracgao

seguindo o formato citado poderiam ser, respectivamente: 'CPCbid, x CTR, e ’0.15.

import reconf.client.annotations.*;

@ ConfigurationRepositorv(product="advertising",
component="ranking”, pollingRate=10,
pollingTimeUnit=TimeUnit.MINUTES)

public interface RankingConfiguration {

@ Configurationltem(“function")
String getFunction();

@ Configurationitem(“minimum.bid")
BigDecimal getMinBid();

}

Figura 5.3: Ezxemplo de interface de configuracao utilizando a biblioteca cliente em Java.

As principais vantagens da biblioteca cliente sdo as smart configurations e a facilidade para a

integragdo, mas nao as tnicas funcionalidades fornecidas, entre outras estao:
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e Persisténcia local - uma vez que um valor de configuracdo é recuperado com sucesso ele é
armazenado localmente, o que permite & aplicagdo ter acesso ao ultimo valor de configuragao
recuperado quando o servigo de configuragdo nao estd acessivel. Com o valor armazenado
localmente ele esti disponivel para a aplicacdo mesmo no cenéria que a reinicializacao da

aplicacao ocorrer no momento em que o servigo de configuracao estiver indisponivel;

e Recuperacao atomica - a biblioteca de configuragao considera todas as configuracoes agru-
padas no mesmo produto, componente e interface como uma unidade atémica de recuperagao
e carregamento. Se por alguma razao um valor ndo puder ser recuperado, analisado ou instan-
ciado, nenhum dos valores agrupados seré atualizado, permitindo assim que o comportamento
seja controlado de forma consistente por mais de uma propriedade de configuracdo quando

for necessério;

e Analise de tipos - possui um conjunto de analisadores pré-construidos para diversos tipos da
linguagem Java, como os tipos primitivos, seus wrappers, arrays e as principais interfaces no
pacote java.util como Collection, List, Set e Map, assim como qualquer classe Java que possua
um construtor que receba uma String como parametro. O formato de texto foi especialmente
desenvolvido para permitir uma especificacao legivel e precisa de configuracdes como colecGes

de valores, ou seja, vetores, listas e mapas.

5.6 Arquitetura de reconfiguracao

Com o desenvolvimento do ReConf foi possivel modificar os componentes e servicos do sistema
de publicidade computacional SIGA reorganizando a sua arquitetura de forma a utilizar o repositério
centralizado para gerenciar as configuracoes. Essa arquitetura é muito semelhante & apresentada
na secao 5.3, incluindo apenas o ReConf, como podemos ver na Figura 5.4. A interacdo com o
ReConf pode ocorrer diretamente pela API (setas curvas), como no caso da interface para os
desenvolvedores e operadores modificarem as configuracoes, ou diretamente pela biblioteca cliente
(setas retas) no caso dos componentes e servigos Java do sistema. Essa modificagao foi o primeiro
passo em direcdo a uma arquitetura adaptativa. Apresentaremos nessa secao os beneficios que esse

primeiro aprimoramento trouxe ao ambiente de publicidade computacional.
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Figura 5.4: Arquitetura do sistema de publicidade computacional incluindo a capacidade de reconfiguracao.

5.6.1 Demandas de negoécio

Em ambientes de publicidade computacional diferentes demandas de negdcios podem criar a
necessidade de realizar diferentes mudancas no comportamento do sistema. Usualmente essas de-
mandas sdo originadas pelos patrocinadores ou stakeholders do negbcio como sécios, presidente,
diretores, gerentes comerciais entre outros, que financiam o desenvolvimento do sistema e esperam
alcancar bons resultados com esse negécio. Exemplos de demandas nesses ambientes poderiam ser
que um patrocinador deseja melhorar a receita aumentando o valor minimo para a aposta do sis-
tema ou em outro momento pode desejar ampliar o nimero de anunciantes possibilitando apostas
de menor valor. Esses exemplos de demandas tém efeitos no gerenciamento dos aniincios, uma vez
que restringe a escolha da aposta como também no calculo do custo do clique, antes da exibigao do
anuncio.

Em um ambiente tradicional de desenvolvimento, sem utilizagdo de configuragdo, essa modifica-
¢do deve ser requisitada ao time de desenvolvimento que ira: codificar a mudanca nos dois servigos
afetados, AdServer e AdManager; testar esses servicos; preparar a entrega; e implantar as ver-
soes com o comportamento modificado no ambiente de produgao. Nas empresas com métodos de
desenvolvimento mais evoluidos isso pode demorar menos que uma hora. Porém, na nossa realidade
do SIGA, antes da utilizacdo do ReConf, este tipo de mudanca levaria, na média, algo entre 3 dias

e 2 semanas .
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Solucdao com o ReConf

Utilizando o ReConf, esse comportamento poderia ser implementado como no exemplo da
Figura 5.3. O desenvolvimento do comportamento dependente da configuracio teria um esforco
equivalente ao tradicional, porém, mudancas subsequentes nessa caracteristica do sistema podem
seguir um fluxo muito mais eficiente. Ap6s a modificacao ser requisitada ao time de desenvolvimento,
o time ira: analisar se existe algum risco em aplicar a modificacdo diretamente no ambiente de
produgao; se necessario, aplicar a modificagdo no ambiente de homologacao e aplicar os testes; e
entao aplicar a configuragdo no ambiente de producao. Aplicar essa modificacao nao envolve mais a
codificacdo da modificagdo do comportamento, apenas a chamada do servigco web do ReConf para
atualizar um valor de configuracdo de forma que todos os componentes e servigos afetados possam
acessar o novo valor. A chamada da API pode ser simplificada pela criacdo de uma interface de

usuéario, que pode ser facilmente desenvolvida utilizando os servicos da API do ReConf.

Resultados obtidos

Esse tipo de modifica¢do costumava demorar ao menos alguns dias para estar disponivel no sis-
tema em producao. Utilizando o ReConf na maioria dos casos uma mudanca pode estar disponivel
em alguns minutos. Para modificagdes mais complexas, como por exemplo uma nova solugdo de
ordenacao de antncios, cuidados adicionais podem ser necessarios e o tempo seréd condicionado ao
tempo para testar a modificacdo, usualmente algumas poucas horas. Para configuragoes mais sim-
ples, que modificam sutilmente o comportamento do sistema e usualmente sdo configuradas como
nameros, tipos ou caracteres, a responsabilidade por aplicar as modificagoes pode ser transferida
do time de desenvolvimento para os operadores do sistema ou mesmo os patrocinados, permitindo
a eles o acesso a uma interface capaz de restringir e controlar as mudangas.

O trabalho para o time de desenvolvimento passa a ser identificar quais demandas devem ser
desenvolvidas como comportamentos condicionados a configuracdes. A regra mais simples e ser
utilizada é codificar o comportamento normalmente e sem configuragdes, quando uma mudanca
nesse comportamento for necesséria, analisar o cenario para identificar se é possivel implementar esse
comportamento condicionado a configuragoes, fazendo os refatoramentos necessarios, permitindo
assim que novas modificagoes sejam feitas sem a necessidade de codificacdo e entrega de novas
versoes dos componentes e servico, ao mesmo tempo que evita-se o cendrio de criacdo de muitas

configuragoes que podem nunca ser necessarias.
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5.6.2 Experimentos controlados

Em ambientes comerciais e sobretudo em ambientes cientificos a maioria das propostas de mu-
dancas sdo apresentadas como hipoteses a serem avaliadas, ao invés de uma decisao definitiva.
Felizmente, esse modelo tem se tornado cada vez mais frequente com a tendéncia de aplicar ciéncia
da dados a tomada de decises gerenciais. Modificar todo o comportamento de um sistema para
verificar uma hipdtese pode causar efeitos colaterais indesejados ou mesmo problemas irreversi-
veis. Isso tornam mais valiosas abordagens que aplicam experimentos controlados antes de produzir
mudangas globais.

Técnicas como Teste A/B [DLG14b, KDLX14] podem ser utilizadas, tratando parte das ins-
tancias, ou pacientes, com um comportamento/tratamento de controle (A) e uma outra parte equi-
valente com o comportamento/tratamento da hipétese (B). Dados sao rotulados e coletados para
cada um dos grupos e o desempenho da hipétese é comparado com o do controle dentro de critérios
pré-estabelecidos. Em ambientes como o de publicidade computacional um exemplo poderia ser a
proposta de uma nova solugao de ordenagao de andncios, f2. Poderia essa solucao alcancar melho-
res valores de CTR e eCPM que a solucao atual, f17 Essa técnica de experimentacdo inspirou a
nossa abordagem evolutiva como descrevemos no capitulo 4, da mesma forma como foi aplicada no
experimento das dimensoes apresentado na secao 7.3.

Antes da solugao de configuragao diferentes solugoes eram avaliadas desenvolvendo/codificando
a nova ordenagdo f2 e executando ela por um periodo de tempo, por exemplo uma semana, e com-
parando os indicadores desse periodo com os indicadores do periodo anterior. Nao apenas demorava
um longo periodo para a hipotese ser avaliada (ao menos tés dias de desenvolvimento e uma semana
de execugdo), como também expunha todo o sistema a um grande risco. Mesmo que fosse possivel
identificar que uma nova solucéo nio alcancou bom desempenho, pouco tempo apés sua implanta-
¢ao, poderia ser dificil reverter para a antiga solucao rapidamente, ao mesmo tempo em que danos
significativos podem ja ter sido causados.

Uma outra questdo é que comparar duas diferentes solugdes durante dois intervalos de tempo
diferentes poderia levar a uma conclusdo incorreta sobre a hipétese. No ambiente real, existe um
grande nimero de varidveis ou parametros que podem influenciar o comportamento do sistema. Além
disso, ndo podemos garantir o controle sobre todas essas varidveis. Como consequéncia, pequenas
mudancas locais de comportamento em um dos periodos poderiam ser suficientes para invalidar

todo o experimento ou até mesmo validar incorretamente uma hipdtese errada.
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Solucdao com o ReConf

Para utilizar a técnica de Teste A/B as aplicagoes devem ser devidamente desenvolvidas. Isso
pode ser feito utilizando padroes de desenho de software como Strategy, Dispatcher, Chain-of-
responsibility entre outros [GHJV95]. Dois ou mais fluxos ou caminhos de execucdo devem estar
disponiveis e podem utilizar diferentes configuracoes. Por exemplo, diferentes solucoes de ordenagao
de antuncios podem estar disponiveis como function, function-A e function-B. A biblioteda cliente do
ReConf também auxilia nesse desenvolvimento permitindo o uso de prefixos e sufixos customizados
[ReC]. Uma outra configuragao, por exemplo, ABsample, pode armazenar o tamanho dos grupos
para os experimentos, por exemplo, 10. Dessa forma, o sistema pode ser desenvolvido para processar
10% das requisicbes de andncios com a functio-A, outros 10% com a function-B e o restante com a

solucao principal function.

Resultados obtidos

Desenvolvimento adicional se faz necessario para tornar disponivel um ambiente para expe-
rimentacao controlada. Uma vez que isso seja feito, o ReConf permite a definicao e inicio de
experimentos tao rapido quanto modificar qualquer outra configuracao: em questao de minutos ou
poucas horas. Nao apenas a exposi¢do e o risco podem ser melhor administrados durante a execugao
dos experimentos por meio de varidveis de controle (A Bsample), como também o experimento pode
ser interrompido facilmente, por exemplo, atribuindo zero ao tamanho da amostra do experimento.

Esse tipo de ambiente permitiu a disseminacao da ideia de experimentacgdo e aumentou conside-
ravelmente o ntiimero de hipéteses sugeridas e avaliadas no ambiente de publicidade computacional
atendido pelo sistema SIGA. Anteriormente, menos de 10 hipoteses eram avaliadas em um ano,
com a maioria delas sendo inconclusivas. Com esse novo ambiente, foi possivel alcangar o status de
que qualquer ideia pode ser testada sem muita discussao prévia, em questao de horas ou poucos
dias. Mais de 40 hipdteses foram avaliadas em um mesmo més, chegando a mais de 80 no primeiro
ano da implementacdo desse ambiente. E importante ressaltar que ideias disruptivas podem ainda
depender de desenvolvimento, pois isso pode levar a novos comportamentos e novos caminhos de
execucao que ainda nao foram mapeados e desenvolvidos.

A execucao de experimentos controlados por meio de ReConf implementa o primeiro passo da
nossa abordagem, Exploracgao, assim como prepara o ambiente para a Avaliagao, que ji é possivel

de ser executada manualmente nesse experimentos controlados.



62 ENGENHARIA E ARQUITETURA 5.7

5.7 Conclusao

Para tornar o sistema adaptativo desenvolvemos, neste trabalho, o ReConf, que permite ge-
renciar configuragdes que possibilitam aos componentes e servigos modificarem seu comportamento
com base nas alteragdo dos valores de suas configuracoes. O elemento que falta para complementar
a capacidade adaptativa é um servico ou componente capaz de identificar modificagées no ambiente
e ajustar os valores das configuracoes de forma a modificar o comportamento do sistema em res-
posta a essas modificacdes no ambiente. No proximo capitulo, Implementacao, descrevemos como
implementamos a abordagem evolutiva para capacitar o sistema de publicidade computacional a

adaptar e evoluir a sua ordenacao de anuncios.



Capitulo 6

Implementacao da ordenacao evolutiva

Conforme apresentamos no capitulo 4, nossa abordagem evolutiva possui um ciclo principal cons-
tituido por trés passos: Exploracao, Avaliacao ¢ Evolugao. Nas capitulo anterior descrevemos
como modificamos o sistema de publicidade computacional SIGA para possibilitar a exploracao de
solucdes por meio de experimentos controlados, segdo 5.6.2, implementando assim o primeiro passo
da nossa abordagem. Nesses experimentos o segundo passo, Avaliacao, era executado manualmente
para verificar os resultados. Neste capitulo iremos descrever como implementamos automaticamente
o segundo e terceiro passos, assim como toda a nossa abordagem evolutiva, tornando o sistema SIGA

capaz de adaptar e evoluir a sua ordenacao de anincios.

6.1 Escopo

Conforme fizemos ao definir o objetivo em 1.2, vamos restringir o escopo de publicidade que

abordaremos a:
e aniincios de texto;
e publicidade contextualizada;

e modelo de CPC, custo por clique.

6.2 Restricoes de dados

Para comparar os resultados de diferentes funcoes de ordenacao vamos utilizar a funcdo objetivo

descrita em 2.6. Inicialmente, precisamos calcular os indicadores do sistema: CT R, ROI e eCPM.

Observando as defini¢bes das raizes desses indicadores de sistema 2.1, 2.3 e 2.4, identificamos que

63
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para calcular esses valores precisamos da receita total do sistema Receitas, da quantidade de im-
pressoes Impressoes;, da quantidade de cliques Cliquess e do retorno que os anunciantes obtiveram
com a publicidade no sistema Retorno, para o periodo considerado, que serd de um dia.

Trés desses valores podem ser coletados diretamente pelo sistema: Receitas, Impressoess e
Cliquess. Infelizmente o quarto valor (Retornos) ¢ mais dificil de obter no modelo de CPC, o
que ja nao ocorre no modelo de CPA, no qual é importante e interessante para o anunciante
fornecer a informacao de conversdao. No modelo de CPC o0s anunciantes nao tém beneficio em
oferecer informagoes de retorno da publicidade, muitos ndo implementam a coleta desse tipo de
informacao e outros consideram essa informacao sigilosa e ndo a compartilham com o sistema. Sem
esse valor ndo é possivel calcular o indicador ROI, que consideramos o melhor indicador para a
utilidade do anunciante. Por outro lado, no modelo de CPC os anunciantes usualmente utilizam
o CTR de seus antncios para avaliar o desempenho da publicidade. Apesar das imperfei¢oes, no

modelo de CPC o CTR é usualmente utilizado como um representante da utilidade do anunciante.

6.2.1 Funcao objetivo ajustada

Considerando essas restri¢oes e recuperando a definicdo da fungao objetivo:

Fobj = aCTR + BROI + veCPM — §c*
l=a+p+7y

0>0

E da variancia:

2 (CTR — p)? 4+ (ROI — p)? + (eCPM — p)?
B 3

_ CTR+ ROI +eCPM

N 3

"

Idealmente, poderiamos utilizar os parametros de ponderagao, o, 8 e v com mesmo valor e o peso
da varidncia ¢ como dois, aplicando assim a reducao de duas variancias. Dessa forma, buscariamos
encontrar funcoes de ordenagao mais equilibradas na utilidade de cada participante. Porém, devidos
as restricdes para obter o componente ROI, vamos desconsiderar netes trabalho o componente ROI,
atribuindo zero ao parametro 5. Em contrapartida, iremos dobrar a ponderacdo do CTR, utilizando-
o uma vez a mais assumindo assim o papel do ROI. Além disso, vamos ajustar o calculo da variancia

para considerar apenas os dois indicadores. Com um pouco de algebra podemos simplificar e obter
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a seguinte func¢do objetivo:
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Acreditamos que a abordagem também serd valida caso o ROI possa ser calculado, para isso

deveriamos utilizar a funcao objetivo original, ajustando os parametros conforme o necessério.

6.3 Arquitetura evolutiva

A Figura 6.1 apresenta a inclus@o de um novo componente Avaliador, que serd responsivel
por executar a avaliacdo das solugbes de ordenacdo de aniincios com base nos dados coletados
durante a exploracao, implementando o passo de Avaliagao da nossa abordagem. Esse componente
controla os ciclos da abordagem evolutiva e delega a um motor a implementacdo do mecanismo
de Evolugao, o terceiro passo da abordagem evolutiva. O Avaliador também controla o segundo
estagio de avaliagao, assim como a promocao de solucoes candidatas utilizando o ReConf para

armazenar e comunicar as modificagoes a todo o sistema.

-
<:> AdClient | <" S|teData
@%Adndex {—1 | Adindexer | {—— AdDB
data /
Avaliador

,,,,,,,, ReConf == | AdManager

UU

Figura 6.1: Arquitetura evolutiva do sistema de publicidade computacional.

Evolution
Engine

6.4 Avaliacao

O componente Avaliador implementa a maior parte do modelo ciclico de evolugdo da nossa
abordagem. Como descrito anteriormente, um experimento é definido por meio de configuragoes
armazenadas e gerenciadas no ReConf. Essas configuracoes incluem as estratégias de ordenacao de
anincios, assim como as férmulas ou funcoes de ordenagao e os tamanhos das amostras. O Adserver
é responsavel por executar os experimentos e fornecer dados para a avaliacdo do desempenho.

Em nossa implementagao, essas configuracoes definiram 40 solucoes candidatas de ordenagao de
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anincios para serem exploradas. Também armazenou configuragoes para solugoes adicionais como
a solugao de controle, a melhor solugdo conhecida até o momento e uma solugdo no segundo estigio
de avaliacao.

Primeiro, o Avaliador recupera os dados disponibilizados pelo AdServer. Esses dados contém
a requisi¢do de anuncios, os anincios exibidos como resposta, o custo por clique de cada anincio,
andncios que foram clicados pelo usuario apds serem exibidos e a solucao de ordenacao responséavel
por ordenar esses anincios.

Segundo, o Avaliador calcula o desempenho de cada uma das solugbes por meio da funcio
objetivo ajustada, 6.1. Terceiro, o Avaliador executa o EvolutionEngine para criar um novo
conjunto de solucbes candidatas de ordenacao de antuncios. Por ultimo, o Avaliador armazena
o novo conjunto de solugdes candidatas no ReConf, para serem executadas no préximo periodo
de exploracao. Também verifica se alguma solucao deve ser promovida e entdo grava a férmula
da solucao na adequada propriedade de configuracdo no ReConf. Armazenadas no ReConf, as

solugoes estdo disponiveis para que o AdServer execute a exploracao.

6.5 Evolucao

O EvolutionEngine ¢é responsével por possibilitar a evolucao de uma geracao de solucdes can-
didatas de ordenacdo de antncios para uma nova geragao, a fim de executar novos experimentos e
avaliagoes. Cada solucao candidata é configurada como uma estratégia de ordenacao de antuncios
diferente e seus principal atributo é sua férmula de ordenacdo. O motor é executado pelo Avali-
ador, recebendo como parametros a geragao anterior de férmulas de ordenacdo e os dados de seu
desempenho. O EvolutionEngine entdo retorna como resposta uma nova geracao de formulas de
ordenacdo de anidncio.

O EvolutionEngine foi implementado utilizando a técnica de programacao genética. Acre-
ditamos que a utilizacdo de outras técnicas, como por exemplo SVM, pode funcionar adequada-
mente na nossa abordagem evolutiva. O EvolutionEngine tem como alicerce a biblioteca JGAP,
jgap.sourceforge.net. Para definirmos o modelo de programacdo genética precisamos definir trés
componentes principais: os individuos, os operadores genéticos e a funcao de fitness. Além disso,

discutimos como é feita a selecdo e evolugao dos individuos.
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6.5.1 Individuos

Os individuos representam as possibilidades de solug¢ao para o problema: fungoes de ordenacao.
Para representar fun¢des matematicas em programacao genética, a estrutura mais apropriada é uma
arvore, que torna mais facil sua implementacdo e interpretacao. Essas arvores serdao compostas por

dois tipos de noés: nds internos e folhas. Os nds internos assumirao valores de fungdes matematicas:
e +, adicdo;

e — subtracao;

/, divisao, se necesséario podemos utilizar a divisdo protegida, que resulta em 1 no caso de

divisao por zero;

x , multiplicacao;

lg, logaritmo na base 10.

Chamaremos essas funcoes de operadores. Os operadores descritos sdo binéarios ou unarios e induzi-
rao uma arvore. Essas fungoes matematicas foram escolhidas por pertencerem ao repertoério classico
de componentes de fungdes de ordenacdo de recuperacdo de informacdo. Adicdo e multiplicacao
para reforcar relacoes de diferentes graus, divisao para relagbes inversas, logaritmo para amortizar
valores e subtragdo para reducdo ou correcao.

As folhas representam as constantes e as varidveis disponiveis para o problema, ou seja, as
variaveis disponiveis do antincio a, para ser exibido no contexto ¢, ao usuario u, considerando cada

uma das quatro dimensoes (valor comercial, desempenho historico, contexto e usuario):

CPCbid,, valor da aposta, valor maximo que o anunciante pagara por um clique no antncio;

CTR,, taxa de clique, razdo da quantidade de cliques pela quantidade de impressoes do

anuncio;
e CTX,,, similaridade de cossenos dos vetores do antncio e do contexto;
e USR, ., similaridade de cossenos dos vetores do antncio e do usudrio.

Além das variaveis do anincio, teremos variaveis estatisticas (média, méximo e minimo) das dimen-

soes, que sao calculadas na fase anterior sobre todo o conjunto de anuncios selecionados:
o CPCbidgyg, média do valor das apostas;

e CPChbidyg,, maximo valor das apostas;
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e CPChbidpn, minimo valor das apostas;

o CT R4, média do valor da taxa de clique;

o CT R4z, maximo valor da taxa de clique;

o CTRyyin, minimo valor da taxa de clique;

o UT X4, média do valor da similaridade de cossenos de contexto;
o CTX 4z, maximo valor da similaridade de cossenos de contexto;
e CT X, in, minimo valor da similaridade de cossenos de contexto;
o USR44, média do valor da similaridade de cossenos de usuério;
o USR,,4., méximo valor da similaridade de cossenos de usuério;

e USR,,in, minimo valor da similaridade de cossenos de usuario.

2

Uma melhoria que podera ser feita em trabalhos futuros é a inclusao de medidas estatisticas de
variancia, como o desvio padrao. Constantes aleatoriamente escolhidas (na primeira vez que sao
necessarias e entdo fixadas na funcdo) se unem as variaveis para formar o conjunto de folhas ou
terminais disponivel. Como exemplo, vamos representar a seguinte func¢ao como uma arvore na

Figura 6.2:

CTRy ~ CTRauy , o CT Xy~ CTXayy

CPCbid, x (0.54 (0.4 x CTR... — CTR... ) COTX,. — C’TXmm))

6.5.2 Operadores genéticos

Utilizaremos os operadores genéticos tradicionais: reprodugao, crossover e mutagao, adequa-
dos & nossa estrutura de arvore, além da criagdo de novos individuos aleatoriamente. A cada geragao
uma certa quantidade de novos individuos serao gerados aleatoriamente e inseridos no processo. Es-
ses individuos ndo herdardao genes da geracao anterior. Na reproducdo a &rvore que representa o
individuo seréd copiada como um novo individuo da nova geragdo, sem a introdugdo de nenhuma
modificagao.

No crossover, dois individuos selecionados como pais irdo gerar dois novos individuos. Inicial-
mente se escolhe aleatoriamente um né na arvore do primeiro pai. Em seguida, é escolhido aleato-

riamente um né na arvore do segundo pai. Um novo individuo é formado pela arvore do primeiro
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Figura 6.2: Representagao de uma fungao como uma arvore.

pai substituindo a sub-arvore do né escolhido pela sub-arvore do né escolhido no segundo pai. O
processo € repetido utilizando agora o segundo pai primeiro e selecionando novos nés aleatérios para
as sub-arvores, gerando assim dois novos individuos para a proxima geragdo que carregam parte
dos genes de cada um dos pais.

Na mutacao um né da arvore é escolhido aleatoriamente e uma alteracao pontual do gene nesse

noé poderé ocorrer de acordo com o conteudo do noé:
e operador X, serd convertido para operador /;
e operador /, sera convertido para operador X;
e operador +, seré convertido para operador —;
e operador —, seréd convertido para operador +;
e constante, serd convertida para um novo valor de constante escolhido aleatoriamente;

e variavel, serd convertida para uma variavel escolhida aleatoriamente dentre as variaveis dis-

poniveis.
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Crossover ,~ .
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Figura 6.3: Crossover -Os dois individuos selecionados para reprodugdo, a esquerda, tém nos selecionados
aleatoriamente como pontos de crossover. A combinacao da drvore do primeiro individuo substituindo a sub-
drvore de crossover pela sub-drvore do sequndo individuo cria o novo individuo, filho da geracdo anterior.
As partes nao utilizadas sao descartadas. Para gerar o sequndo filho, o processo € repetido invertendo os pais
e escolhendo-se novos pontos de crossover. Essa Figura foi adaptada da Figura 2.5, pag 16, de [PLMO08].

6.5.3 Funcao de fitness

A func¢io de fitness serd a funcdo objetivo ajustada 6.1 definida na secdo 6.2.1. Os sistemas,
ou funcdes de ordenacdo, terdo a funcdo objetivo calculada fixando um sistema e uma funcao de
ordenacdo unica como referéncia. Essa funcdo de referéncia usualmente serd a melhor funcao de

ordenacao encontrada antes da execucgao e avaliacao da geracao atual.

6.5.4 Selecao

Para selecionar os individuos para reproducao utilizaremos as técnicas de elitismo, torneio e
sorteio proporcional a funcao de fitness. Apos calcularmos a fitness de todos os individuos
identificamos o individuo melhor adaptado, com o maior valor de fitness e executamos a reproducao
desse individuo para a nova geragdo, o que € conhecido como elitismo. Apoés isso, criamos alea-
toriamente a quantidade de novos individuos definida para a nova geracao. Para complementar a
quantidade de individuos devemos selecionar os individuos da geracao anterior e executar operagoes
de reproducao ou crossover para criar novos individuos com a heranga genética da geracao anterior.

Inicialmente determinamos qual operacao iremos realizar, reproducao ou crossover. Para a re-
producao devemos selecionar um individuo e gerar um novo individuo. No crossover devemos sele-
cionar dois individuos e gerar dois novos individuos. Se temos apenas um individuo faltando para

completar a nova geragdo devemos optar pela reproducao, caso contrario, sorteamos com base nas
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probabilidades definidas qual serd a operacao realizada.

Escolhida a operacao genética devemos fazer a selecdo. Inicialmente sorteamos proporcional-
mente ao valor da funcdo de fitness um individuo. Vamos considerar um exemplo com 4 individuos,
A, B, C e D com valores respectivos de fitness de 8, 4, 2 e 2. Nesse cenério o individuo A teria 50%
de probabilidade de ser sorteado, B teria 25%, enquanto C e D teriam 12,5% cada. Apos determinar
o primeiro individuo, sorteamos novamente de forma proporcional um segundo individuo, diferente
do primeiro. Executamos entdo um torneio entre os dois, sendo o vencedor aquele que possuir o
maior valor de fitness. A quantidade de individuos no torneio pode ser configurada, caso seja maior
do que dois um novo individuo é sorteado e disputa com o vencedor do torneio anterior até que a
quantidade de individuos definida tenha se enfrentado. O campeao do torneio é selecionado para a,
operagao genética. No caso de crossover o processo se repete para selecionar o segundo individuo.
Caso os individuos selecionados para um crossover sejam iguais, sdo realizadas duas reproducoes
desse individuo ao invés do crossover.

Durante a geragdo de novos individuos ou crossover, realizamos um sorteio de acordo com a
probabilidade de mutagao, caso seja definido que uma mutacao deve ocorrer, um no é aleatoriamente
sorteado e a mutacdo pontual é executada no conteido daquele né de acordo com a definicao da

secao 6.5.2.

6.6 Ciclo de evolucao

A nossa abordagem sugere que a populagdo de solugoes de uma geragdo seja executada em
uma amostra de requisigoes no ambiente real. Essa abordagem difere do modelo tradicional que
utiliza uma coleta de dados para treinamento, a execucao e avaliacao de diversas geracoes sobre
esses dados, até selecionar uma solucao satisfatéria. De forma contréria, nés sugerimos um processo
interativo.

Inicialmente é necessario definir uma parcela dos dados para teste e evolucao. No ambiente de
publicidade computacional, devemos definir uma parcela das requisicoes de antncios. Essa parcela
pode ser definida como uma amostra aleatéria de requisicoes, contextos ou usuérios. Acreditamos
que ao separar os contextos perderiamos informacao relevante. Separar usuérios aleatoriamente é
uma abordagem tradicional para testes A/B, muito comuns para testes de intera¢do com usuério ou
marketing, quando um usuario tem uma alternativa fixada & sua sessdo de navegacdo. A separagio
por requisicao é muito mais aleatéria, inclusive para uma mesma sessdao do usudario, essa aleato-

riedade na publicidade pode ser um fator que altere o comportamento do usuario. Dessa forma,
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consideramos como melhor alternativa a separacao de uma amostra de usudrios.

O tamanho da amostra deve ser significativo, mas devemos considerar que se trata do ambiente
real e interesses comerciais podem ser afetados se uma grande parte do trafego estiver direcionada
para solucdes com baixo desempenho nos indicadores. A maior parte das requisi¢oes deve utilizar
a fungao de referéncia, assim como o grupo de controle.

Como exemplo, vamos supor que queremos testar uma populacdo de 10 individuos. Podemos
considerar uma amostra de 20% dos usudrios que fardo requisi¢oes de antncios. Os demais 80%
continuam utilizando a fungdo de referéncia. Assim, com a distribui¢do uniforme, cada um dos 10
individuos iré atender as requisi¢des de 2% dos usuérios.

Como segundo passo, definimos um intervalo de tempo para o teste, um dia, uma semana, um
meés, etc. Durante esse periodo acompanharemos indicadores de quantidade de impressao, quanti-
dade de cliques e receita para cada um dos individuos e da funcao de referéncia.

Transcorrido o intervalo, calculamos o valor da funcao objetivo para cada individuo, fitness,
aplicamos a selegdo e os individuos mais adaptados produzirdo uma nova geracdo por meio dos
operadores genéticos. A nova geracao serd entao executada durante um novo intervalo de teste.
Quando um individuo for considerado bom o bastante, a sua funcao podera ser promovida a funcao
de referéncia.

Além das vantagens e desvantagens inerentes da programagcao genética, essa abordagem tem
as suas préprias vantagens e desvantagens. Inicialmente, percebemos que obter uma boa solucao
pode demorar, uma vez que a maior parte dos individuos gerados nao é boa, sendo necessérias
muitas geracgoes e com cada geragao executando durante um periodo longo de tempo antes de ser
avaliada. Outro aspecto é que nao podemos utilizar um nimero muito grande de individuos devido
a restricdo do tamanho da amostra ou ndo obterfamos uma avaliacdo significativa. Por outro lado,
alteracoes no ambiente decorrentes de fatores externos sdo absorvidas pela evolugao assim como a
quantificacao e avaliacdo do resultado é feita observando a funcdo inserida no seu real ambiente,

para anuncios, contextos e uUsuirios reais.

6.7 Justificativa da implementacao

Os publicadores sdo os grandes interessados na melhoria dos sistemas de publicidade compu-
tacional. Normalmente, eles também controlam os algoritmos de selecao e ordenacdo de antincios.
Ao utilizar apenas a ordenagao por aposta o publicador pode maximizar a sua receita imediata,

mas os anuncios exibidos tendem a perder qualidade e deixar de interessar o usuério. E importante
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ressaltar que o interesse do usudrio é fundamental, pois a receita s6 é obtida quando o usuério clica
no anuncio e, para isso, o anuncio exibido deve ser relevante para o usuério. Além disso, antncios
demais ou de pouco interesse podem atrapalhar ou frustrar o usuério na sua navegagao, o que pode
fazer com que o usuario deixe o site do publicador ndo apenas nao gerando receita mas também
reduzindo a audiéncia, o que seria o pior cenério para o publicador.

Historicamente, os publicadores perceberam que esse é um problema complexo. Tentar aumentar
diretamente a receita modificando o sistema pode até funcionar para aumentar a utilidade do
publicador no curtissimo prazo, mas o equilibrio acaba sendo perdido, pois a utilidade do anunciante
pode reduzir a ponto de ele deixar o sistema ou a utilidade do usuério reduzir, causando o abandono
do contetdo do publicador pelo usuério. A perda de anunciantes e audiéncia é considerada um sério
problema para os publicadores. Sendo esse equilibrio delicado, dificil de ser mapeado e que varia
muito com fatores externos e com o tempo, percebemos a necessidade nao apenas de encontrar uma
solucao, mas de encontrar uma nova solucao a cada modificacao desses fatores.

Dessa forma, o risco de utilizar o ambiente real para a evolucdo pode ser absorvido pelos pu-
blicadores com o beneficio de se adequar mais rapidamente a mudancas e ndo mais interferir ar-
bitrariamente no sistema, reduzindo muito a chance de perder anunciantes ou usuérios devido a

alteracOes arbitrarias na ordenacao de anincios.

6.8 Limites e discussoes

Os principais limites da abordagem evolutiva e sua implementagao ja foram comentados. O
primeiro é relacionado ao risco de utilizar o ambiente real que, como descrevemos, também se
relaciona diretamente as principais vantagens da nossa abordagem. O segundo é o longo tempo de
evolucao. A utilizagdo do ambiente real implica na restricdo do tamanho da amostra e consequente
restricdo na quantidade de individuos, essa restricdo associada ao modelo ciclico da abordagem
evolutiva nos fez optar pela exploracao e avaliacdo de cada geracdo no periodo de um dia. Isso
associado a caracteristica de lenta convergéncia da técnica de programacao genética faz com que
sejam necessérios longos periodos de evolugao. Além desses dois principais limites, que continuardo
sendo abordados, existem outros limites que podem ser avaliados para a evolucao deste trabalho.

Esses outros limites sao discutidos nas préximas secoes.
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6.8.1 Miiltiplos objetivos

A utilizagdo de uma funcdo objetivo para agregar as utilidades dos diferentes participantes,
como descrito na secdo 1.2, pode ser reavaliada sob a 6tica de miltiplos objetivos, explicitando que
a criacdo da fungao objetivo é uma forma de combinar diferentes objetivos em um tinico valor escalar.
Cada um dos indicadores, CTR, ROI e eCPM, poderiam ser tratados como objetivos separados. A
abordagem de produzir uma funcao agregada permite controlar mais facilmente a influéncia de cada
um dos objetivos na solucdo. Por outro lado, podemos criticar a fungdo objetivo por ser arbitraria,
de dificil parametrizacao e ndo ser uma funcao dos valores absolutos dos objetivos, mas apenas uma
funcao de comparacao.

Acreditamos que os resultados obtidos, mesmo com essa simplificacdo, serdo significativos. Po-
derfamos modelar nossa avaliagao para multiplos objetivos, considerando assim os valores absolutos
dos indicadores. Ao utilizar um modelo de multiplos objetivos devemos nos preocupar com o feno-
meno bloat [PLMO08], quando os tamanhos dos individuos cresce rapidamente sem obter melhorias
significativas de fitness, dessa forma, um objetivo adicional do modelo seria manter as solugoes
suficientemente pequenas. Ao utilizar miltiplos objetivos, deixamos de ter uma ordem total, an-
teriormente fornecida pela fung¢ao objetivo e passamos a ter apenas uma ordem parcial que pode
utilizar, por exemplo, a nogao de dominancia de Pareto [PLMO08]. Vamos considerar dois individuos
A e B. O individuo A tem CTR maior do que B e eCPM menor do que B. Dessa forma, A domina
B com relagdo a CTR, mas B domina A com relacdo a eCPM. Nesse caso, o objetivo do algoritmo
de busca de solugoes passa a ser identificar o conjunto de solugoes que ndo sao dominadas por
nenhuma outra. Uma ordenagdo parcial pode considerar para cada solugao quantas outras solugoes
a dominam, assim a solucdao menos dominada seria a melhor e a solu¢ao mais dominada seria a
pior, utilizando o que é conhecido como selecao de Pareto.

Essa alternativa utiliza normalmente um maior nimero de individuos e um maior nimero de
interacoes. Gostarfamos de evoluir nossa abordagem para trabalhar diretamente com multiplos
objetivos. Porém, devido as restricdes no tamanho da amostra, que implica em restri¢oes no tamanho
da populacao, e ao longo intervalo de tempo entre as geragoes, optamos inicialmente pela agregagao

dos objetivos por meio de uma tnica funcdo objetivo, descrita na se¢ao 1.2.

6.8.2 Valor escalar por dimensao

Outro aspecto que devemos avaliar de forma critica é a simplificacdo de utilizar para cada

dimensao um valor escalar. Como ja comentamos, essa simplificacdo permite modularizar a nossa
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abordagem. Vamos considerar, por exemplo, a solu¢ao apresentada em [LCGT06]. Essa solugao
produz uma ordenacdo considerando e avaliando profundamente caracteristicas de relevancia e
similaridade entre o antuncio e o contexto, ou mais especificamente, a pagina. Pelos resultados
apresentados no trabalho podemos afirmar que essa solucio seria melhor do que a similaridade de
cossenos dos vetores(tf-idf) utilizada na nossa abordagem. A modularizacdo, isolando a dimensao
de contexto como um escalar, permite substituir a similaridade de cossenos por essa solucao.

Por outro lado, solugdes como a descrita em [LCG106] consideram diversas caracteristicas dos
antncios, contextos e usuarios. E possivel, e muito provavel, que alguma ou varias dessas carac-
teristicas possam ser diretamente expostas e utilizadas pela segunda fase de ordenagdo. O mesmo
também pode ser dito das caracteristicas de todas as outras dimensées. Nesse cenério, a segunda
fase teria & sua disposicdo para reordenacdo, ndo apenas um valor escalar de cada dimensdo, mas
os multiplos valores de todas as caracteristicas relevantes de todas as dimensdes. Nessa alternativa,
a fun¢ao de ordenagao obtida pode superar os resultados de funcoes evoluidas pela abordagem des-
crita. Entretanto, a modularizagdo seria mais dificil e o motor de evolugao teria que trabalhar com
um namero muito maior de varidveis, precisando criar fun¢oes muito mais complexas, o que poten-
cialmente exigiria uma populagdo maior e um maior nimero de geracoes para evoluir. Mais uma
vez, devido as restrigoes no tamanho da amostra e ao longo intervalo de tempo entre as geragoes,

optamos pela abordagem inicial que nos traz a vantagem adicional de melhor modularizagao.

6.8.3 O valor do clique e a dimensao de valor comercial

Inicialmente optamos por fixar a dimensao de valor comercial na ordenacdo como primeiro fator
de nossas fungdes, como na férmula de ECPM, equagao 2.7. Isso permitird mantermos a precificagao
pelo leildo de segundo preco e o célculo do valor do clique pela formula 2.8. E importante ressaltar
que mesmo fixando esse fator na férmula de ordenacao, o valor do CPC ira variar de acordo com o
resultado da ordenacao.

Acreditamos que fixando parte da estrutura para garantir o modelo de leilao de segundo preco,

concentramos nossa atencao na ordenacado. Assim a estrutura da formula de ordenacao sera:

CPCbid, x g(...) (6.2)

na qual a funcao g ndo utilizara as varidveis da dimensao de valor comercial (CPCbid,, C PCbidgy,,

CPCbidmaz € CPCbidmin,).
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6.9 Conclusao

Como parte deste trabalho desenvolvemos os componentes de avaliagdo, Avaliador, e evolucao,
EvolutionEngine, que utilizam o ReConf para alterar o comportamento do AdServer ao seleci-
onar e ordenar antuncios. O Ginico desses componentes que ja existia no sistema antes deste trabalho
é o AdServer, que modificamos o funcionamento para adaptar seu comportamento de acordo com
a modificagdo de valores das configuracoes do sistema.

Nossa abordagem foi construida para enderecar diretamente o problema de ordenacao de antun-
cios em suas diversas dimensoes e utilidades. O modelo estatico tradicional de evolucao sobre dados
coletados poderia alcancar resultados interessantes. Porém, o clique é uma interacao com o usuério
e, como discutimos no inicio do texto, descobrir a probabilidade de um antncio ser clicado é um
dos grandes desafios da drea. O clique é uma decisdo que s6 é tomada pelo usuério ap6s os anincios
serem exibidos. Por causa disso, qualquer fluxo de clique que coletemos s6 representa a probabi-
lidade para a funcdo de ordenacdo que gerou aquelas impressoes, nao podendo ser utilizado para
avaliar uma outra funcao. Assim, para resolver o dilema, optamos por uma abordagem interativa e

diretamente aplicada ao sistema real, de geracdo a geragao.



Capitulo 7

Resultados

Neste capitulo reunimos todos os resultados obtidos por este trabalho, indicamos as publicagdes

e apresentamos mais detalhes sobre os experimentos realizados.

7.1 Mudancas e adaptacao

Neste trabalho desenvolvemos e disponibilizamos o ReConf, um repositério centralizado de
configuracoes desenvolvido como uma API de servico web RESTful, como descrevemos na se¢ao
5.5. O ReConf é parte central da arquitetura adaptativa do sistema de publicidade computacional
SIGA e desempenha um papel fundamental na implementagio da abordagem evolutiva, gerenciando
as configuracoes que definem os experimentos. Apresentamos na se¢ao 5.6 como o ReConf permitiu
resolver problemas, auxiliando a responder melhor e mais rapidamente a mudancas necessarias.
Mudancas que se tornam necessarias para atender as demandas de negdcio e para a execugao de
experimentos controlados. Na Figura 7.1, resumimos os resultados alcancados pelo ReConf que
foram publicados na ICWS 2014, no artigo [BMF14].

Antes da adogdo do ReConf, rotulado como Antes, apenas 10 mudancgas na ordenagio de
andncios eram propostas e avaliadas em um ano. Qualquer mudanca demorava no minimo 3 dias,
ou 72 horas, para ser disponibilizada no ambiente de publicidade computacional pelo sistema. Apos
a implementacdo do ReConf e as refatoracdes nos componentes e servigos, coluna ReConf na
Figura 7.1, a maioria das mudancgas ainda eram originadas pelos patrocinadores, stakeholders, mas
elas passaram a ser disponibilizadas em um tempo bem menor, na verdade, em poucas horas, em
meédia 2 horas. Além disso, os patrocinadores puderam testar diversas hipéteses para a ordenacio de
andncios com menor risco e maior confianca na avaliacao dos resultados por meio dos experimentos

controlados, alcancando 80 mudancas no periodo de um ano. Por fim, a utilizacdo do ReConf
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W tempo para concluir uma mudanga, em horas
~ 14600

# de mudancas na ordenac¢do, em um ano
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Figura 7.1: Resultados da utiliza¢io do ReConf (escala logaritmica)

para a implementacao da abordagem evolutiva, coluna Evolutiva, nos levou a explorar diariamente
dezenas de mudancas na ordenag¢ao de antincios, atingindo nimeros muito maiores de mais de 14.600
mudancas no periodo de uma ano. Devido a API de servico web e a biblioteca cliente, uma mudanca
se torna disponivel no sistema em apenas alguns minutos apoés ela ter sido elaborada pelo motor de

evolucao, em média menos de 15 minutos.

7.2 Andalise dos dados

Inicialmente conduzimos uma andlise exploratéria dos dados. Coletamos eventos de exibigdo e
clique dos antncios. Associado a cada evento estao registrados os valores de BID,, CTR,, CTX, .
e USR,, da exibicao do antncio a, no contexto ¢ ao usudrio u. Nossa intenc¢ao inicial era executar
modelos de regressiao sobre esses dados. De acordo com nossa formulagdo do problema avaliamos a
possibilidade de que, por exemplo, com base na combinacao linear dos valores das dimensoes fosse
possivel classificar se o antuncio seria ou nao clicado ou entao estimar a probabilidade de clique.
A execugdo direta de regressdes se mostrou insatisfatoria. Durante nossa investigagdo utilizamos
visualizacoes dos dados no espaco das dimensbes para nos auxiliar na exploracao. Uma dessas
visualizagOes é exibida na Figura 7.2.

Na Figura 7.2 exibimos pontos vermelhos indicando antuncios que receberam cliques e pontos

pretos para anincios que nao receberam cliques. As trés primeiras dimensoes normalizadas formam
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Figura 7.2: Representacdo dos eventos avaliados: antuncios clicados sao exibidos em vermelho nas coorde-
nadas que representam seus valores normalizados de BID,, CTR, e CTX, .. Anincios ndo clicados sdo
representados por pontos pretos.

a base do espaco de visualizacao. Nessa visualizacao consideramos apenas dados de requisicoes de
andincio que retornaram ao menos dois andncios e, na qual, um dos andncios retornados recebeu
um clique. Devido as taxas de clique extremamente baixas, a utilizacao de todos os dados tornaria
impossivel a visualizacao de aniincios que receberam cliques, ou seja, o espaco de visualizacao seria
dominado por pontos pretos. Por meio dessa visualizagdo restrita, é possivel observar que pontos
muito proximos ou idénticos possuem eventos de clique e ndo clique. Em publicidade computacional,
isso significa que antuncios com valores equivalentes nas trés dimensdes foram exibidos e algumas

vezes receberam cliques e outras ndo. Dessa forma, foi possivel entender a razdo da modelagem
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simples do problema e aplicacao direta de técnicas de regressao gerar modelos que previam ou
estimavam a agao de clique com 50% de probabilidade ou confianga, o equivalente a aleatoridade
a0 se considerar que existem apenas duas op¢oes. Acreditamos que as técnicas de regressao possam
ser aplicadas com a adequada reformulacdo do problema.

Recuperando o problema original, compreendemos que nao é necessario classificarmos ou esti-
marmos diretamente a probabilidade de clique. Nosso objetivo é encontrar uma ordenacao, obvia-
mente a probabilidade de clique poderia induzir tal ordem, mas nao é a unica forma de se obter uma
ordenacdo. Utilizando as fungoes histoéricas de ordenagdo, a nossa primeira hipétese é que poderia-
mos criar uma abordagem iterativa para encontrar os valores dos coeficientes que otimizariam uma
funcao de ordenacao composta pela combinacao linear das dimensées de desempenho histérico, con-
texto e usudrio com a multiplicagdo pelo valor comercial. Poderiamos utilizar a abordagem ciclica
de exploracao, avaliacdo e evolugdo para experimentar diferentes valores dos coeficientes. Durante a
concepcao, percebemos uma desvantagem: que isso fixaria o formato da combinacao das dimensdes
como uma combinacdo linear. Em contrapartida, perderiamos a possibilidade de encontrar uma
possivel solucao com formato nao linear. Dessa forma, optamos por uma técnica capaz de executar

a regressao simbolica na estrutura da funcdo, a programacao genética.

7.3 Experimentos com dimensoes

Como ja discutimos, uma parte importante da nossa hipdtese é encontrar uma solugao que com-

bine as diferentes dimensoes do problema de ordenacao de antincios em publicidade computacional:

e valor comercial - medida do potencial de geracao de receita do antncio, representada no

experimento pelo valor da aposta, valor monetério maior do que 1 centavo, sem limite superior;

e desempenho histérico - medida do resultado do antuncio quando exibido anteriormente,

representada no experimento pelo CTR global do antincio no sistema, valor entre 0 e 1;

e contexto - medida de quanto o antncio é relevante para o contexto, representada no ex-
perimento pela relevincia ou similaridade entre o anuncio e contexto (pagina, consulta, etc)

representado como um valor entre 0 e 1;

e usudario - medida de quanto o antincio é recomendado para o usuério, uma medida de relevan-
cia que pode utilizar caracteristicas demograficas ou classificagdo de usudrios para recomendar
anincios com caracteristicas ou comportamentos semelhantes, representada no experimento

como um valor entre 0 e 1.
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Apresentamos em detalhes, no capitulo 4, como o sistema de publicidade computacional obtém
esses valores e executa o processo de selecdo e ordenagdo de antuncios. Nosso ponto de partida é
que a combinacao de todas as dimensbes mencionadas é capaz de apresentar desempenho superior
que a utilizacao de apenas uma das dimensoes individualmente. Para mensurar o impacto de cada
dimensdo no problema e verificar se a nosso pressuposto estava correta nés conduzimos uma anélise
dessas dimensoes aplicando os passos de experimentacao e avaliacao descritos no modelo ciclico de
nossa abordagem evolutiva, como apresentado no capftulo anterior.

Nossa andlise inclui duas rodadas de experimentagao comparando diferentes solugdes de orde-
nacao de andncios, também referenciadas como estratégias de ordenacao de andncios, ou ad ranking
strategies (st). Na primeira rodada, n6s analisamos cinco solucoes diferentes: stRND, stBID, stCTR,
stCTX e stBTU. A solucdo stRND é uma solugdo de ordenagao aleatéria, random, utilizada como
base de comparacdo para as demais. Cada uma das demais solugdes ordena os andncios utilizando
apenas uma dimensao do problema. Valor comercial é utilizado na solucao stBID, representado
pelo valor da aposta, bid. Desempenho historico é utilizado na solugao stCTR, representado pelo
CTR do antincio no sistema. Contexto é utilizado na solucdo stCTX, representado pela similari-
dade de contexto. Por fim, usuério ¢é utilizado na solucao stBTU, representado pela similaridade
com comportamento do usuario, behavior targeting the user.

Na segunda rodada de experimentacdo, de maneira equivalente, nés avaliamos as seguintes
solucdes: stCTR, stBID, stTRAD, stUSER e stMKT. As duas primeiras sdo as mesmas utilizadas
na primeira rodada. A solucao stTRAD é uma solugao tradicional baseada na férmula de ordenagio
utilizada pelo Google em [SK11], a multiplicacdo direta do CTR pelo valor da aposta, bid. A
solucao stUSER é a soma das dimensoes que podem ser mais fortemente relacionadas ao usudrio:
desempenho historico, contexto e usuério, descartando o valor comercial. Por fim, a solucao stMKT
¢ uma solucgao comercial utilizada pelo sistema de publicidade computacional utilizado neste projeto
para ordenar andncios combinando as quatro dimensdes do problema.

Cada rodada do experimento executou as solugdes por uma semana no sistema de publicidade
computacional, aplicando cada solucdo a uma amostra de mesmo volume de requisicoes de antin-
cios. Mais de 600 milhoes de antuncios foram exibidos durante esse experimento. Para avaliar os
resultados nés coletamos dados para calcular o CTR e o eCPM do sistema durante o periodo.
Além disso, conduzimos uma, andalise da correlacao entre as dimensoes por meio da técnica de PCA.
Apresentamos os principais resultados alcancados na sequéncia, resultados que foram publicados no
SBBD 2014, no artigo [CBMF14]. Esse artigo recebeu o prémio de melhor artigo da conferéncia.

Em resumo as soluctes avaliadas foram:
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e stRND - solucao de ordenacao aleatoria, baseline de comparacao;

e stBID - solucao de ordenagao pelo valor da aposta, bid, considerando apenas a dimensao de

valor comercial;

e stCTR - solucao de ordenacao pela taxa de clique do antincio no sistema, CTR, considerando

apenas a dimensao de desempenho histérico;

e stCTX - solucao de ordenacao pela similaridade de contexto, considerando apenas a dimensao

de contexto;

e stBTU - solucao de ordenagao pela similaridade dos interesses do usuario, considerando apenas

a dimensao de usuério;

e stTRAD - solucao de ordenacao tradicional baseada na férmula de ordenacio apresentada pelo
Google em [SK11]|, multiplicacdo do CTR pelo valor da aposta, bid, considerando apenas as

dimensoes de valor comercial e desempenho historico;

e stUSER - solucdo de ordenacdo pela soma das dimensoes mais fortemente relacionadas ao

usudrio: desempenho histérico, contexto e usuario, descartando valor comercial;

o stMKT - solugao de ordenagdo comercial utilizada pelo SIGA no periodo desse experimento,

combinando as quatro dimensdes, baseline forte de comparacao.

A Figura 7.3 apresenta os valores normalizados de CTR e eCPM para cada solugdo durante a
primeira rodada de experimentacao. A solugdo com melhor desempenho no CTR foi stCTR, en-
quanto a solucao com melhor eCPM foi stBID, um comportamento que avaliamos como normal
e esperado. As altas taxas de clique apresentadas pela solu¢do stCTR possibilitou a essa solugio
alcancar melhores valores de eCPM, ou seja, melhor desempenho comercial, que a solugao de com-
paracao stRND. Por outro lado, stBID superou consideravelmente todas as outras solugoes no valor
de eCPM, mesmo possuindo o valor mais baixo de CTR. Enquanto stCTX exibiu resultados le-
vemente superiores a stRND em ambas as métricas, nao podemos dizer o mesmo de stBTU, que
apresentou comportamento muito similar a base de comparacao aleatoéria.

De forma analoga, a Figura 7.4 apresenta os valores normalizados de CTR e eCPM para cada
solucao durante a segunda rodada de experimentagdo. A solucao stUSER apresentou resultados
levemente piores que stCTR, em contrapartida, stTRAD foi a solucdo mais equilibrada em ambas

as métricas. A solu¢do com melhor valor de eCPM, stMKT, superou a segunda melhor solucdo,
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Figura 7.3: Primeira rodada - valores normalizados de CTR e eCPM

stBID, nao apenas no desempenho comercial, como também na capacidade de atrair o interesse dos

usudrios, alcancando assim maiores taxas de clique que stBID.
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Figura 7.4: Segunda rodada - valores normalizados de CTR ¢ eCPM

Esses resultados nos permitem afirmar que a combinacao das diferentes dimensées pode simulta-
neamente melhorar o desempenho geral do sistema de publicidade computacional para os usudrios,
anunciantes e publicadores. Além disso, nés executamos uma analise da correlacio entre as dimen-
soes, como descrito na secao 2.6, aplicando a técnica de andalise dos componentes principais, PCA,

em amostras de dados das duas rodadas de experimentacao.
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Para a analise dos componentes principais nés utilizamos apenas dados de requisicoes de antncio
nas quais algum dos antiincios retornados recebeu clique de um usuério. Isso foi necessario pois o
volume de cliques é muito baixo, quando utilizado todo o conjunto de dados as interacdes de
usudario sao pouco significativas, nao permitindo que a andlise seja executada adequadamente. A
Figura 7.5 apresenta dois mapas de variaveis (variable factor maps), nos quais as dimensoes originais
do problema representadas como BID, CTR, CTX e BTU, sao exibidas como vetores em planos
cujas bases sao definidas por vetores dos componentes principais identificados pela técnica de PCA:
PC1, PC2, PC3 e PC4. No plano PC1 x PC2, podemos observar que BID, CTX e BTU sao bem
representadas pelas duas primeiras componentes principais PC1 e PC2, uma vez que sua magnitude
é quase igual a um. A diferenca entre suas direcGes mostra que elas possuem baixa correlagdo. Mesmo
com CTR possuindo baixa magnitude nesse plano, seu alinhamento com BTU pode fornecer indicios
que recuperar e ordenar andncios de acordo com a dimensao de usuério pode atrair mais cliques

para o anincio.
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Figura 7.5: Dimensdes projetadas nos planos derivados da andlise de componentes principais, PCA.

As componentes PC1 e PC2 foram responsaveis por apenas 56,3% de toda a varidncia dos
dados. Portanto, nés devemos também considerar as componentes PC3 e PC4 para descrever com-
pletamente a varidncia dos dados. No plano PC3 x PC4, podemos observar que PC3 é composta
sobretudo por CTR. Isto, assim como a diferenca nas diregoes de BID, CTX e BTU no primeiro
plano, nos permite concluir que essas dimensdes representam diferentes e complementares caracte-
risticas do problema. A tltima componente, PC4, é composta de informacio residual das varidveis,

como é comum nesse tipo de anélise.
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Por meio da técnica de PCA, nés descobrimos que existe muito baixa correlacao entre essas
dimensoes. O principal resultado dessa andlise é que fomos capazes de confirmar que as dimen-
soes se complementam e nenhuma delas deve ser negligenciada ao se buscar uma solucao para o
problema, de ordenacao de antncios em publicidade computacional. Dessa forma, esse experimento
mostrou a importancia para o desempenho comercial dessas dimensodes do problema de publicidade
computacional, permitindo afirmar que a combinagao das diferentes dimensdes pode simultanea-
mente melhorar o desempenho geral do sistema de publicidade computacional para os usuérios,

anunciantes e publicadores.

7.4 Experimento 1 - avaliagcao da abordagem evolutiva

Para avaliar nossa hipoétese e colocar em pratica nossa abordagem, executamos um experimento
simplificando alguns detalhes e apresentaremos a anélise de seus resultados. O experimento teve
como meta evoluir, no sistema de publicidade computacional descrito, um conjunto de 40 solucoes de
ordenacao de anuncios durante um periodo de 22 dias consecutivos. Utilizamos como referéncia de
comparacao (baseline) a melhor fungao de ordenagao conhecida até o momento e utilizada no sistema
para ordenar a maioria dos anincios, stMKT, como descrita no experimento com as dimensoes na
secao 7.3.

Fizemos a op¢ao pelo periodo de 22 dias pois consideramos um periodo adequado para a analise,
nao sendo muito curto e nem tao longo. Os experimentos executados permitiram observar modifica-
¢oes interessantes no intervalo de trés semanas. O periodo nao é de exatamente 21 dias por questoes
técnicas de agenda de implementagdo e coleta de dados, poderiamos descartar os dados do primeiro
ou do dltimo dia do experimento, mas, uma vez que ji foram coletados, preferimos inclui-los nas

analises.

7.4.1 Restricoes

Na implementacao atual do sistema de publicidade computacional ainda ndo é possivel realizar
amostragem por usuarios. Possibilitar essa implementacao envolve a aprovagao de modificagoes
do sistema que nao puderam ser obtidas durante o periodo deste projeto, isso é uma das possiveis
extensoes do nosso trabalho. Dessa forma, utilizamos amostragem das requisi¢des nos experimentos.
Além disso, estamos utilizando a restricdo de estrutura das solugoes que fixa e limita a dimens&o
de valor comercial, como discutido na secao 6.8.3. Os individuos tém a estrutura definida em 6.2,

com o primeiro né da solucao sendo o operador de multiplicacdo e seu filho esquerdo a variavel
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CPChbid,, podendo evoluir livremente a sub-arvore direita. Para permitir a evolucdo completa da
estrutura seria necessario estabelecer uma nova forma de célculo do valor do clique, o que exige
aprovagoes de modificagbes no modelo de negdcio que também nao puderam ser obtidas durante o

periodo deste projeto.

7.4.2 Geracgao inicial

Tradicionalmente, em programacao genética a geracao inicial é criada aleatoriamente. Cada uma
das nossas geracdes sdo compostas por 40 individuos. Optamos pela utilizacao da geragdo inicial
incluindo solucoes de ordenacao que apresentam resultados satisfatorios, o que permite iniciar a
evolucao a partir de uma situagao melhor conhecida. Dessa forma, a geragao inicial foi constituida

de 20 solucdes aleatoriamente geradas e 20 solucdes determinadas da seguinte maneira:

e funcao de referéncia, copias da funcao de referéncia, exatamente idéntica ou com as sub-

arvores espelhadas sempre que o operador for comutativo (X e +);

e funcao tradicional, copias da fungdo de ordenacdo tradicional, st TRA D, seguindo as mesmas

variacoes da funcao acima;

e funcao normalizada, cépias das fungoes acima utilizando normalizacoes diferentes: por log

ou por média, maximo e minimo;

e funcao com constantes modificadas, copias das fungdes de ordenacdo acima, com dife-

rentes valores para as contantes;

e variaveis puras, fun¢oes cada uma contendo apenas uma variavel, apenas CTR,, CT X, . e
USR, ., assim como as combinagoes de soma simples de duas dessas varidveis e das trés em

conjunto.

Com essa composicdo da geracdo inicial, esperamos avaliar se ap6s algumas geracgbes ja é possivel
observar um aumento da utilidade do sistema. Por outro lado, inserimos novos individuos aleatori-
amente criados a cada nova geragao, reduzindo o efeito de ndo ter criado toda a geragdo inicial de
forma aleatéria. Utilizar diferentes cépias das funcoes de referéncia e da funcao tradicional é uma
estratégia para tentar aproveitar o conhecimento acumulado e acelerar o processo de evolucao, so-
bretudo, ao considerarmos que cada geracao demora um dia para ser evoluida. Esse cenario permite
analisar a capacidade de evolucao da abordagem, partindo de uma populacao que contém solucgoes

com bons resultados conhecidos.
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7.4.3 Parametros

Devido as restricoes de tamanho da amostra, como discutido na secao 6.8, é necessario trabalhar
com populagoes pequenas. Estamos utilizando 40 individuos e tamanho da populacao constante em
todas as geracoes. Trabalhos com programacao genética aplicada a pequenas populagdes sugerem
utilizar uma maior taxa de mutacdo para permitir que mudancas ocorram com mais frequéncia.
Além disso, para aumentar a diversidade inserimos novos individuos gerados aleatoriamente a cada
geragao.

As probabilidades foram assim definidas:
e reprodugao - 10%;

e crossover - 10%;

e mutacao - 80%;

e criacgao - 15%, porcentagem da nova geragdo que seré preenchida com novos individuos ge-

rados aleatoriamente.

Como descrevemos anteriormente, no momento de criar uma nova geragdo, nossa abordagem
utiliza inicialmente elitismo, reproduzindo o individuo melhor adaptado. A seguir, nossa abordagem
cria aleatoriamente novos individuos até atingir a porcentagem definida, no caso 15%, que para
uma geracao com 40 individuos significa a criagdo de seis individuos aleatoriamente. Os outros 33
individuos serdo gerados por reproducao, mutagdo ou crossover de acordo com as probabilidades

definidas.

7.4.4 Resultados do experimento

Na Figura 7.6, apresentamos métricas estatisticas no valor da fungao objetivo para as 40 solugoes
de ordenacao de antincio evoluidas e avaliadas diariamente por um periodo de 22 dias. Durante esse
periodo nenhuma mudanga foi aplicada na solugao de controle, st MKT. Do alto para baixo na Figura
7.6, a primeira linha representa o valor maximo obtido pela melhor solugdo entre as 40 solugoes
candidatas de cada dia. A segunda linha apresenta o percentil, ou seja, o valor da fun¢do objetivo
superado por 10% das solugoes candidatas. De forma anéloga, a terceira linha representa o quartil,
25%, ou um quarto, das solucdes candidatas; a quarta linha representa a mediana, valor superado
por metade das solucGes e a quinta linha representa a média do valor da fun¢do objetivo para as 40

solugdes naquele dia.
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Figura 7.6: Experimento 1 - Valores estatisticos da func¢do objetivo calculados com base nos 40 individuos
(mdzimo, percentil, quartil, mediana e média) durante os 22 dias de execugdo do experimento com o objetivo
de avaliar a abordagem evolutiva

No6s observamos que ocorreu uma melhora geral nos valores de cada métrica do inicio ao final do
periodo. A Figura 7.6 mostra, por exemplo, que ocorreu um aumento de 21% no valor do percentil.
Noé6s aplicamos um teste de hipétese estatistico, teste-f, comparando o primeiro e o tltimo dia. Nés
rejeitamos a hipotese nula, concluindo que os dados desses dois dias sao significativamente diferentes
com um nivel de confianca de 98%. Nos também aplicamos testes adicionais, comparando o ultimo
dia com cada um dos cinco primeiros dias e, ao contrario, comparando o primeiro dia com cada um
dos tltimos cinco dias. Sete desses dez testes rejeitaram a hip6tese nula com nivel de confianca de
90% e quatro dentre os sete com nivel de confianca de 98%. Esses dados sao fortes evidéncias da
melhoria alcancada pelas solucoes apds 22 dias de evolucao.

Com base nesses dados, nés podemos afirmar que o conjunto das melhores solugoes avaliado
nos ultimos dias sdo capazes de fornecer melhor desempenho em comparacdao com a solucao de
controle que o conjunto das melhores solugoes disponiveis no inicio do experimento. Dessa forma, nés
podemos concluir que a nossa abordagem evolutiva foi capaz de automaticamente evoluir solugoes
de ordenagao de antincios durante o perfodo observado, criando assim solugoes ainda melhores a
partir das melhores solugoes das geracoes anteriores, validando os passos automaticos de Avaliagao

e Evolugao da nossa abordagem.
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7.4.5 Promovendo a melhor solu¢cao do experimento 1

No 16° dia, uma solucao candidata foi promovida para a segunda fase de validagdo. Na Figura
7.7, n6s apresentamos os indicadores de desempenho da nova solucao e da solucao de controle.
Podemos observar valores superiores aos apresentados pela solucdo de controle em ambos os indi-
cadores, respectivamente, CTR e eCPM maiores que CTRc e eCPMc. Apesar de possuir apenas
sete dias de dados, nés também aplicamos testes de hipdtese estatisticos, teste-f, comparando os
indicadores da solugdo promovida e da solugdo de controle. Como era de se esperar, nés nao con-
seguimos rejeitar a hipotese nula com relagdo ao CTR. Por outro lado, nés ficamos positivamente
surpresos por conseguir rejeitar a hipétese nula com relacdo ao eCPM, com um nivel de confianca
de 98%. Nos nao podemos afirmar que esses ultimos resultados possuem significancia estatistica,
porém nos acreditamos que comentar os resultados desses testes estatisticos é importante uma vez

que executamos eles e estamos exibindo os dados observados na Figura 7.7.
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Figura 7.7: Desempenho da melhor solugao encontrada no experimento 1 - Comparativo dos
indicadores de desempenho normalizados, ECPM e CTR, da nova solu¢io e da solugdo de controle nos 22
dias da sequnda fase de avalia¢ao da melhor solucdo encontrada no experimento 1

Apesar de ndo ser possivel publicar valores financeiros reais devido a compreensiveis restri¢oes
comerciais, nés podemos imaginar a importancia de tais aumentos nos indicadores. Vamos considerar
que o sistema processe 2 bilhoes de requisicoes de antincios por més, vamos supor que o CTR médio
do sistema seja 0.5%, ou seja, 10 milhdes de cliques por més. Vamos também supor que U$ 0,10 é
o custo por clique médio do sistema. Isso resultaria em um negécio de um milhdo de délares por
més, com um eCPM de U$ 0,0005. Na Figura 7.7, o aumento de eCPM foi, em média, maior que
9%. Tal aumento poderia ser capaz de fornecer U$ 90.000 adicionais por més. Ao mesmo tempo,
o sistema seria capaz de exibir antincios mais interessantes que poderiam aumentar o ntimero de
visitas as paginas dos anunciantes, devido a um aumento médio no CTR de 3,6%.

Portanto, nés também conseguimos observar melhorias originadas pela segunda fase de validagao

e pelo mecanismo de promocao automatico de solucoes de nossa abordagem evolutiva. A execuc¢ao
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continua do ciclo de exploracao, avaliacao e evolucdo, trabalhando em conjunto com a segunda
fase de avaliacao e o mecanismo de promogdo, permite reconfigurar automaticamente a ordenagao
de antncios do sistema. Além disso, possibilita que o sistema responda melhor &s mudancas no
ambiente de publicidade computacional, ou mesmo no mercado de publicidade online, por meio da

modificagdo automatica da sua ordenacao de anincios.

7.5 Experimento 2 - evolucao por periodos maiores

Apos os resultados do primeiro experimento, executamos um segundo experimento, utilizando
um periodo de tempo maior. O segundo experimento teve como meta evoluir, no sistema de publi-
cidade computacional descrito, um conjunto de 40 solucoes de ordenagao de antncios durante um
periodo de dois meses e meio consecutivos. Novamente utilizamos como referéncia de comparacao
(baseline) a melhor funcdo de ordenacgio conhecida até o momento e utilizada no sistema para or-
denar a maioria dos anuncios, st MKT, como descrita no experimento com as dimensoes na secao
7.3.

Esse experimento teve as mesmas restri¢cbes de amostragem e estrutura do primeiro experimento,
como descrevemos na secao 7.4.1. De forma analoga, utilizamos os mesmos parametros do primeiro

experimento:

reproducao - 10%;
e crossover - 10%;
e mutagao - 80%;

e criacao - 15%, porcentagem da nova geragdo que serd preenchida com novos individuos ge-

rados aleatoriamente.

As geragoes iniciais foram construidas da mesma forma que no experimento 1, com 20 individuos
gerados aleatoriamente e 20 individuos determinados. Apesar dos individuos determinados serem os
mesmos para ambos os experimentos, os demais individuos foram gerados de forma independente
para cada experimento, fornecendo assim geragdes iniciais diferentes. A fim de ilustracao, apresen-
tamos exemplos de individuos da geragdo inicial do experimento 2 no Apéndice A, assim como um

exemplo de uma férmula que foi evoluida.
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7.5.1 Resultados do experimento 2

As Figuras 7.8(a), 7.8(b) e 7.8(c) exibem os dados observados do experimento 2. A Figura 7.8(a)
apresenta o grafico de acompanhamento dos valores estatisticos da funcao objetivo calculados com
base nos 40 individuos (méaximo, percentil, quartil, mediana e média) durante o periodo de execugao
do experimento.

Iniciando com uma analise geral das quatro primeiras linhas da Figura 7.8(a): méximo, percen-
til, quartil e mediana; podemos ver que elas iniciam em valores entre 0.88 e 0.96 e finalizam em
patamares mais elevados, entre 0.94 e 1.15. Essas linhas finalizam com valores mais préoximos dos
pontos maximos alcancados durante o periodo do que dos seus respectivos valores iniciais. Outro
aspecto que podemos observar é a varidncia entre os resultados dos individuos. Podemos observar
esse aspecto pelo distanciamento que ocorre entre as curvas, sobretudo entre a mediana e 0 méaximo.
Um padréo pode ser observado, com as curvas se afastando, mas na sequéncia se reaproximando,
na maioria das vezes em patamares maiores de valores de mediana e quartil.

Podemos observar uma maior amplitude de variacao nas Figuras 7.8(b) e 7.8(c). A Figura 7.8(b)
apresenta os valores percentuais de incremento no CTR, positivo ou negativo, alcancado pelo CTR
méximo, percentil, quartil, mediano ou médio, calculado com base nos 40 individuos em relagio
ao CTR da solugdo de controle. A Figura 7.8(c) apresenta uma visao andloga, com relagao ao
incremento de ECPM alcancado. De acordo com nossa interpretacdo, dois fatores podem ser mais
relevantes nessa observagao: a exploracao aleatéria e a variancia entre os resultados dos individuos
dentro da mesma geragao. Por sua vez, a varincia entre os resultados dos individuos é influenciada
pela inclusao de 6 novos individuos gerados aleatoriamente a cada nova geragao.

A observagao da evolugdo em uma janela de tempo mais longa nos permite reafirmar que a nossa
abordagem é capaz de evoluir solucoes ao longo do tempo. Nao conseguimos definir qual poderia ser
um perfodo 6timo, ou sequer médio, para alcangar solugoes interessantes. Dessa forma, ressaltamos
o valor da segunda parte da nossa abordagem, a promogao de solugdes e modificagao da solucao de
controle, o que permite criar o ambiente para avaliar e modificar o experimento quando for mais
indicado, sem pré-definigoes de tempo.

Assim como no primeiro experimento, aplicamos um teste de hipotese estatistico, test-t, com-
parando o primeiro e tltimo dia. Rejeitamos a hip6tese nula, concluindo que os dados desses dois

dias sao significativamente diferentes com um nivel de confianca de 95%.
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Figura 7.8: Experimento 2 - Valores estatisticos da fun¢do objetivo (a), percentual de incremento de
CTR (b) e percentual de incremento de ECPM (c).



94 RESULTADOS 7.6

7.5.2 Promovendo a melhor solucao do experimento 2

Apo6s o término do experimento 2, promovemos a melhor solugdo encontrada nesse segundo
experimento para a segunda fase de validagao. Na Figura 7.9, nés apresentamos o comparativo dos
indicadores de desempenho normalizados da nova solucéo e da solucdo de controle. A solugao de
controle é a mesma utilizada durante o experimento 2. Podemos observar, em todo o perfodo, que
o valor do indicador de ECPM da nova solucao foi superior ao valor de ECPMc da solucao de
controle. Por outro lado, CTR e CTRc dividem a lideranca, cada um sendo maior que o outro em
quase metade dos dias observados. A média do periodo resume o resultado, apresentando valores de
CTR e CTRc praticamente iguais e o valor de ECPM significativamente superior que o de ECPMc.
Os testes de hipotese estatisticos, test-t, reforcam essa observacdo. Nao é possivel rejeitar a hipotese
nula com relagdo a diferenca de CTR e CTRc. Porém, é possivel concluir que ECPM e ECPMc sao

distintos, com um nivel de confianca de 90%.
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Figura 7.9: Desempenho da melhor solugao encontrada no experimento 2 - Comparativo dos
indicadores de desempenho normalizados, ECPM e CTR, da nova solugio e da solu¢ao de controle nos 22
dias da sequnda fase de avaliacao da melhor solugcdo encontrada no experimento 2

Esses resultados indicam que nossa abordagem é capaz de evoluir solucoes e, assim, melhorar os
resultados do sistema de publicidade computacional utilizado neste trabalho, inclusive em periodos
mais longos. Em contraste com outras iniciativas, o objetivo da nossa abordagem nao é encontrar
solucbes fechadas por meio da convergéncia de solu¢Ges, mesmo observando que durante periodos
maiores é possivel obter algum grau de convergéncia. Por fim, gostariamos de avaliar o resultado de
evolucoes consecutivas dentro desse ambiente. Para isso, elaboramos um novo experimento descrito

na préxima secao.
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7.6 Experimento 3 - evolugoes consecutivas

O objetivo deste terceiro experimento é avaliar o cenério de dois experimentos consecutivos. De
acordo com nossa abordagem, quando encontramos uma solugdo que supera os limites esperados,
essa solucdo pode ser promovida para uma segunda fase de avaliagdo. Uma vez que essa solucio se
torne bem sucedida na segunda fase de avaliacao, ela podera ser promovida a nova solugao principal
dos sistema e, consequentemente, se tornar também a solucdo de controle e referéncia para os novos
experimentos.

O experimento 3 possui as mesmas restri¢oes e parametros utilizados nos experimentos 1 e 2. Por
outro lado, a geragdo inicial e soluc¢ao de controle foram definidos de forma diferente. De acordo com
o ciclo de evolucao, podemos considerar que o experimento 3 ocorre na sequéncia do experimento 2.
Apo6s o final da primeira fase de avaliacdo do experimento 2, que durou dois meses e meio, ocorreu
a segunda fase de avaliagdo da melhor solu¢do encontrada, durante um periodo de 22 dias. Apoés
esse intervalo, essa solucao se tornou a nova solucao de referéncia e controle para os experimentos e
0 terceiro experimento comecou com uma geragao inicial composta por 20 novas féormulas geradas

aleatoriamente e as 20 melhores formulas do tltimo dia do experimento 2.
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Figura 7.10: Experimento 3 - Valores estatisticos da fun¢ao objetivo calculados com base nos 40 indivi-
duos (mdximo, percentil, quartil, mediana e média) durante os 22 dias de execugio do experimento com o
objetivo de avaliar o resultado de evolugoes consecutivas

A Figura 7.10, apresenta os valores estatisticos da fungdo objetivo calculados com base nos 40
individuos (méximo, percentil, quartil, mediana e média) durante os 22 dias de execu¢ao do terceiro
experimento. O comportamento dos resultados foi semelhante ao que ocorreu nos experimentos

anteriores. As curvas apresentam novamente o padrio de se aproximarem em patamares mais altos
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e o resultado do teste de hipotese estatistico confirma a melhora nos valores da funcao objetivo,
com nivel de confianga superior a 98%. Neste caso, o que é possivel observar como caracteristica
distinta sao os valores absolutos alcancados. Tanto os valores finais, quanto os maximos observados,
sao, em geral, inferiores aos exibidos nos experimentos anteriores. Por exemplo, o valor maximo
observado nao atingiu o valor de 1.2 em nenhum momento, o que ocorreu nos experimentos 1 e
2. Nossa interpretacao dessa caracteristica é que nesse experimento foi mais dificil obter melhores
resultados do que nos anteriores. Acreditamos que isso seja verdade, uma vez que, utilizamos uma,
férmula que ja havia sido evoluida como referéncia e controle do experimento. Em teoria, utilizamos
um individuo melhor adaptado que a solucao de controle dos experimentos anteriores, o que seria
uma, solucdo melhor para o sistema e, por sua vez, mais dificil de ser superada.

Os resultados desse experimento apresentam novas vantagens da nossa abordagem evolutiva
composta por dois ciclos de avaliacao e promocao de solugoes. Primeiramente, nos permite supor
que a abordagem proposta torna as solucGes mais robustas a cada ciclo de promocao. Segundo, se
o ambiente estiver suficientemente estavel, novos ciclos de evolucao terdo cada vez mais dificuldade
para alcangar os limites (thresholds) de promocao. O que é um resultado interessante e desejavel
pois, em situacoes estaveis em que o sistema ji esteja desempenhando bem, ndo é necessério aplicar
muitas modificagoes. Por outro lado, alteracdes no ambiente poderdo precipitar o rompimento desse
equilibrio, ao mesmo tempo que facilitam que a evolucdo alcance os limites para promover novas

formulas, mais adaptadas ao ambiente modificado.

7.7 Experimento 4 - reavaliacao

O objetivo do terceiro experimento é reproduzir o primeiro experimento em um novo momento
com um novo conjunto de dados, verificando se os resultados apresentados nessa segunda reprodu-
¢ao do experimento estdo proximos dos obtidos no primeiro experimento. O experimento 4 possui
as mesmas restricoes e parametros utilizados no experimento 1. Além disso, utilizamos a mesma
geracgao inicial, solugdo de controle e intervalo de execugao, 22 dias. Os resultados dos dois expe-
rimentos estdo apresentados juntos na figura 7.11 para permitir a comparagdo. Da mesma forma
que no primeiro experimento, nés aplicamos um teste de hip6tese estatistico, teste-t, comparando
o primeiro e o ultimo dia. Rejeitamos a hip6tese nula, concluindo que os dados desses dois dias
s&o significativamente diferentes com um nivel de confianga acima de 98%, assim como ocorreu no
experimento inicial. Os resultados, valores e solucdes obtidos nesse experimento nao sdo idénticos

aos obtidos no primeiro experimento. Isso nos permite concluir que a nossa abordagem é capaz



7.7

EXPERIMENTO 4 - REAVALIACAO

97

de evoluir funcdes para alcancar uma melhor adaptacdo no ambiente, em momentos e situacoes

distintas.
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Figura 7.11: Experimento 4 - Valores estatisticos da fung¢do objetivo calculados com base nos 40 indi-
viduos (mdzimo, percentil, quartil, mediana e média) durante os 22 dias de execugio do experimento 4 (b)
com o objetivo de reavaliar o resultado do primeiro experimento (a).



Capitulo 8

Conclusao

8.1 Sintese do trabalho

Neste trabalho estudamos o problema de publicidade computacional que visa

encontrar o melhor anuncio dentre um conjunto de anincios disponiveis para exibir a

um usudrio em um determinado contexto.
Estabelecemos a hipotese de que

a abordagem evolutiva permite nao apenas encontrar, como também evoluir,
funcoes de reordenacao de anuncios com base nos dados observados que
combinem as dimensoes de valor comercial, desempenho histérico, contexto
e usuario para aumentar o valor de utilidade do sistema, permitindo que o

sistema se adapte quando modificacoes no ambiente forem introduzidas.

A principal contribuicdo deste trabalho foi definir e implementar a abordagem evolutiva como
um ciclo composto por trés passos principais responsaveis por explorar funcoes de reordenacao de
andncios, avaliar o desempenho dessas fung¢oes comparando com a funcdo de controle e evoluir,
ou mesmo criar, novas funcées com base nas melhores funcoes anteriormente avaliadas. Conforme
descrevemos, nossa abordagem nao s6 é capaz de descobrir novas fung¢es como também faz isso
continuamente por meio da evolugdo de fungdes ao longo do tempo, o que permite ao sistema
de publicidade computacional responder de forma eficaz a mudancas no ambiente de publicidade.
Nossa abordagem evolutiva cria novas funcoes de reordenacao de antncios combinando as diferentes
dimensoes do problema e automaticamente avaliando essas funcdes no ambiente real de publicidade

computacional.

98
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Os resultados apresentados no capitulo 7 validaram a nossa implementacao. Mostramos como
a abordagem evolutiva foi capaz de evoluir fungoes de reordenacido de antincios a partir de um
conjunto de 40 funcdes iniciais, construindo um novo conjunto de funcoes que apresentaram de-
sempenho superior ao aferido pelo conjunto inicial, ap6és um periodo de 22 dias. Além disso, nossos
resultados descrevem a segunda etapa de avaliagao da melhor fun¢do encontrada nos 15 primeiros
dias. Esse segundo estagio de avaliagdo durou uma semana e mostrou que essa funcdo permite
um bom potencial de melhoria no eCPM assim como pequenos incrementos também no CTR do
sistema. No segundo experimento, avaliamos a abordagem em um periodo mais longo, dois meses
e meio. Os resultados reafirmaram as conclusdes do primeiro experimento e indicaram que nossa
abordagem é capaz de evoluir solugoes e melhorar os resultados do sistema de publicidade computa-
cional também em periodos mais longos. Por fim, o terceiro experimento avaliou nossa abordagem
em evolucoes consecutivas, reafirmando novamente os resultados dos experimentos anteriores. Além
disso, os resultados desse ultimo experimento apresentaram novas caracteristicas da nossa aborda-
gem evolutiva: as solugdes se tornam mais robustas a cada ciclo de promocao; e novos ciclos de
evolugao tém cada vez mais dificuldade para alcancar os limites (thresholds) de promogao. Tais
caracteristicas sao desejéveis pois, em situagoes estaveis em que o sistema ja esteja desempenhando
bem, ndo é necessario aplicar muitas modificacdes. Por outro lado, alteracdes no ambiente poderao
precipitar o rompimento desse equilibrio, ao mesmo tempo que facilitam que a evolucao alcance os
limites para promover novas formulas, mais adaptadas ao ambiente modificado.

Como uma segunda contribuigdo, nés apresentamos uma andlise detalhada dos blocos bésicos
com 08 quais construimos as fungoes de reordenacdo e que sustentam a nossa abordagem, ou seja,
uma andlise detalhada das diferentes dimensées do problema de publicidade computacional: valor
comercial, desempenho historico, contexto e usuario [CBMF14|. Com base nessa anélise, nés pode-
mos afirmar que todas as dimensoées do problema de publicidade computacional se complementam
mutuamente e nenhuma delas deve ser negligenciada para solucionar o problema de reordenagao de
anuincios.

Como contribuictes adicionais n6s desenvolvemos diferentes componentes de software que dis-
ponibilizamos para a comunidade como software livre de forma que possa auxiliar outros grupos
na construcdo de experimentos e no desenvolvimento de sistemas evolutivos em ambientes reais
[BMF14]. Entre esses componentes nés destacamos o ReConf, uma inovadora solu¢ao que dispo-

nibiliza um repositério de configuracoes centralizado como um servico web RESTful.
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8.2 Trabalhos futuros

Nossa abordagem evolutiva determina como obrigatéria a utilizacdo nem da nossa implementa-
¢a0 do mecanismo de evolucdo, nem dos calculos de CTR e relevancia dos antincios para o contexto e
usudrio. Dessa forma, esses pontos apresentam interessantes oportunidades de extensdo ou melhoria
que podem ser explorados em trabalhos futuros.

O primeiro ponto de extensdo ou melhoria que pode ser abordado em trabalhos futuros é a
ampliacao das caracteristicas utilizadas para representar cada dimensao no problema de ordenacao
de antncios em publicidade computacional. A nossa abordagem deve funcionar tdo bem quanto e,
possivelmente, melhor com outras formas e métodos que permitam sintetizar a dimensao como um

ntmero real:

e valor comercial - pode ser expandido para incluir outros dados do anincio ou da campanha,

como o saldo disponivel ou o or¢camento diario;

e desempenho historico - a nogao de CTR do antincio no periodo pode ser subdividida para
indicar o CTR do antincio em um determinado subconjunto de contextos ao invés de apenas

um unico CTR para todos os diferentes contextos;

e contexto - a propria definicdo de contexto pode deixar de ser apenas a pagina para incluir
também o local, ou area da pagina, que esta exibindo os antincios. A melhoria pode ser mais
significativa ao se utilizar diferentes métodos e caracteristicas para se calcular a relevancia de
um andincio para um contexto, ndo se limitando a similaridade de cossenos no modelo vetorial
classico de recuperacado de informacao ou ao conjunto de caracteristicas que utilizamos neste

trabalho;

e usudrio - com base nos nossos resultados da anélise das dimensoes nés acreditamos que aplicar
métodos mais avangados para identificar os interesses dos usuarios podem fornecer os maiores
ganhos no desempenho do sistema de publicidade computacional, dessa forma, essa seria, na

nossa opiniao, a dimensao com maior potencial para desenvolvimento em novos trabalhos.

O segundo ponto que pode ser explorado é o mecanismo ou motor de evolucao. Neste tra-
balho utilizamos a programagao genética pelas diferentes questdes ja discutidas. Porém, a maior
parte dessas questdes sdo suficientemente abertas para permitir que outros métodos ou técnicas de
aprendizado possam ser utilizados com nossa abordagem evolutiva. Dependendo da escolha pode
ser necessério pré-processar os dados e/ou ajustar a modelagem do problema, como discutimos na

secao 7.2 ao considerar outras formas de regressoes.
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Por fim, listamos alguns pontos menores de melhoria que ndo conseguimos incluir neste trabalho:

implementacao da amostragem por usuério ao invés de por requisicao;
e utilizar otimizagdo multi-objetivo, como indicado na secdo 6.8.1;
e analise dos efeitos da sazonalidade, como datas especiais ou mesmo finais de semana;

e analise dos efeitos de diferentes periodos do dia como, por exemplo, manha, tarde, noite e

madrugada;

e ampliar o modelo de evolucao para incluir os histéricos dos ancestrais de um individuo no
célculo da sua adaptacao, por exemplo, utilizando os resultados dos ancestrais nas tltimas 4

geragbes juntamente com o resultado do individuo na geragdo atual;

e expansao da regressao simbolica para incluir também a combinacao livre da dimensao de valor

comercial.



Apéndice A

Exemplos de Formulas

Neste apéndice apresentamos um exemplo de féormula que foi evoluida por meio da aplicacdo da
nossa abordagem no experimento 2, se¢ao 7.5. Na préxima pagina apresentamos dez formulas que

fizeram parte da geracao inicial do experimento 2.

(USRavg—USRg )¢ TRa*USEmin lg(lg(USRmaz))
(CTRa+0.3)+ ot 19(CT X a0g)+({USRmas+CT Xa,c)
CPChid, x ( avg )

l9(lg i) — (Ig((US Raz + OTRang)) * lg((CTXGL20))
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EXEMPLOS DE FORMULAS

CPCbid, x CTR,

CPCbid, x CTX,,

CPCbidg x USRqy

CPCbid, x CTX,.+ CTR,

CPCbid, x USRq,u +CTX,

CPCbid, x CTR,+ USSR,

CPCbid, x CTX4e+ CTR,+ USRq.,

CTXae = CTXuvg oy USRau = USRayg
CTXmax - CTszn . USRma;(j - USRmm
CTR, — CT Ryyg

033 % e 7R, )
, CTRy — OT Rag CTXue — CTXang
CPObidy % (0.5+ (08 x gttt 4 0.2 x e o))

log(1+CTR,) 05 log(1+CTX, )

POt O g (14 OT R 0) ™ Togl(1 4 OT X a0
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