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Resumo

A Internet é hoje uma das principais mídias de veiculação de anúncios, dentre outros motivos,
devido a possibilidade de exposição global de produtos e serviços e aos baixos custos envolvidos
nessa exposição. Com isso cada vez mais recursos são destinados a publicidade na rede. O
principal tipo de anúncio na Internet é a publicidade de busca, na qual um dado anunciante
obtém uma posição de destaque na lista de propagandas mediante um valor pago. Segundo
previsões do eMarketer, o crescimento dos ganhos com publicidade de busca será da ordem
de 148%, saltando de US$ 16.9Bi em 2006 para US$ 42Bi em 2011. O tipo mais popular de
publicidade de busca é conhecido como keyword-targeted advertising (propaganda direcionada
baseada em palavra-chave), no qual as propagandas exibidas para o usuário são escolhidas
a partir dos termos de sua consulta. O sucesso da propaganda baseada em palavra-chave
motivou o surgimento de outro tipo de anúncio conhecido como content-targeted advertising
(propaganda direcionada baseada em conteúdo). Neste caso, a lista de propagandas é
determinada a partir do texto da página na qual as propagandas serão exibidas.

Neste trabalho propomos e testamos um novo arcabouço baseado em programação genética
para o problema de propaganda direcionada baseada em conteúdo. Diferentemente de
trabalhos anteriores nosso método permite combinar as evidências estatísticas disponíveis para
melhorar a sugestão de propagandas para páginas da Web. Assim, nosso trabalho propõe uma
nova técnica de sugestão de propagandas levando em consideração uma grande quantidade de
evidências disponíveis o que leva a resultados superiores ao estado-da-arte na área.

Para validar o arcabouço proposto utilizamos uma coleção real de páginas e uma coleção
real de propagandas. Os resultados experimentais mostram que o arcabouço baseado em
programação genética superou em mais de 60% o melhor método da literatura em termos
de precisão média. Além disso, programação genética mostrou-se bastante e�caz em evitar a
sugestão de propagandas não-relevantes em páginas da Web. Esse fato é muito importante
dado o impacto negativo da sugestão de propagandas não-relevantes para os usuários. Por
�m, realizamos uma análise das árvores que representam os indivíduos gerados utilizando
programação genética, concluindo que existe grande variabilidade entre os melhores indivíduos
em termos da estrutura das árvores. Além disso, vimos que apenas uma pequena parcela das
evidências disponíveis foi utilizada pelos melhores indivíduos encontrados.
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Abstract

Internet has become one of the most important media for advertising nowadays. It represents
the possibility of global exposure to large audiences at very low cost, which attracts great
amounts in investments in advertising. In search advertising, an advertiser company is
given prominent positioning in ad lists in return for a placement fee. Because of this, such
methods are called paid placement strategies. According to eMarketer 's predictions the search
advertising market will grow from US$ 16.9Bi in 2006 to US$42Bi in 2011. The most popular
paid placement strategy is a non-intrusive technique called keyword-targeted advertising. In
this technique, keywords extracted from the user's search query are matched against keywords
associated with ads provided by advertisers. The success of keyword-targeted advertising has
motivated information gatekeepers to o�er their ad services in di�erent contexts. We refer to
the problem of matching ads to a web page that is browsed as content-targeted advertising.

In this work, we propose and test a new approach to content-targeted advertising based
on genetic programming. Previous work in the literature did not answer important questions
such as how to combine the available pieces of evidence or how much importance should be
given to each evidence. So, we design a ranking strategy for displaying ads according to their
relevance by e�ectively leveraging all the available evidence.

To validate our genetic programming method we performed experiments using a real
ad collection and web pages extracted from a Brazilian newspaper. The results obtained
show that our genetic programming approach provided gains over a state-of-the-art method
of approximately 60% in average precision. Further, the genetic programming was able
to learn functions that successfully avoid the placement of irrelevant ads by calculating
thresholds based on the page where the ads should be placed. This is very important
because of the negative impact of irrelevant ads on credibility and brand of publishers
and advertisers. Finally, we perform an extensive and comprehensive analysis of genetic
programming individuals in order better understand the results. We realize that there is a
great variability between the best genetic programming individuals besides the similarity on
the performance of the best individuals. Further, our best genetic programming individuals
used only part of all available evidences.
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1. Introdução 2

A Internet está se tornando uma das mais importantes mídias para anúncios hoje em
dia. Entre os principais fatores deste sucesso podemos destacar a possibilidade de exposição
global de serviços e produtos para um grande público a custos relativamente baixos. Com
isso passamos a assistir um crescimento acelerado na adoção de publicidade de busca que,
por sua vez, tem atraído grandes somas de dinheiro e permitido o �nanciamento de conteúdos
e serviços na Internet. Porém, tal situação era bastante diferente bem pouco tempo atrás,
quando a quebra de várias empresas que operavam na Web levou a uma diminuição no volume
de capitais de risco e a uma considerável redução dos investimentos em publicidade [34, 35].
De acordo com o Internet Advertising Bureau (IAB) [22] tal redução causou consecutivos
declínios nos rendimentos quadrimestrais das empresas no mercado americano. Tal queda
iniciou-se no primeiro quadrimestre de 2001 e se repetiu até o �m de 2002.

A recuperação do mercado coincidiu com a adoção de um novo formato de propaganda na
web, a propaganda de busca. Hoje em dia tal formato é líder na web e deve ser responsável por
uma receita de aproximadamente 42 bilhões de dólares em 2011, segundo o eMarketer [11].
No grá�co da Figura 1.1 apresentamos os gastos anuais com propaganda na Internet. Esses
dados referem-se ao mercado dos Estados Unidos. Podemos ver uma previsão de crescimento
de 148% para o ano de 2011 (US$ 42Bi) em relação ao ano de 2006 (US$ 16.9Bi). Na Tabela 1.1
apresentamos, além dos dados utilizados no grá�co citado anteriormente, os gastos absolutos
com mídia no mercado norte-americano e o percentual desses gastos realizados com mídia na
Internet. Conforme podemos notar a cada ano o percentual dos gastos com mídia referentes a
Internet tem aumentado consideravelmente. Além disso, há previsões de que a diversi�cação e
a introdução de novos serviços permitirão um aumento da in�uência da publicidade de busca.
Somente avanços tanto comerciais quanto tecnológicos permitirão a exploração e�caz de tais
possibilidades.

Conforme citamos anteriormente, publicidade de busca é o principal tipo de mídia na
Internet atualmente. Na Tabela 1.2 podemos ver que essa liderança ocorre desde o ano de
2006 e as previsões dizem que a publicidade de busca continuará sendo o principal tipo de
anúncio na Internet alcançando 60% do mercado em 2011.

Em publicidade de busca, a um dado anunciante é dada uma posição de destaque na
lista de propagandas mediante um valor pago. Por esta razão tais estratégias são conhecidas
como estratégias de colocação pagas (paid placement strategies). A estratégia de colocação de
propagandas mais conhecida é a propaganda direcionada baseada em palavras-chave (keyword-
targeted advertising) [35]. Nesta técnica, as palavras utilizadas na consulta dos usuários
são casadas com as que foram associadas às propagandas pelos anunciantes. A partir do
casamento, uma lista ordenada de propagandas é construída de tal forma que, ou relevância
das propagandas e a quantia que cada anunciante está disposto determinam que propagandas
são exibidas e em que ordem. Nesta estratégia, as propagandas são apresentadas, em geral,
do lado das respostas para a consulta do usuário.

O sucesso da propaganda direcionada baseada em palavras-chave motivou a oferta de
anúncios em diferentes contextos. Podemos citar como exemplo a exposição de propagandas
em páginas de portais de informação. A motivação é tirar vantagem do interesse informacional
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Figura 1.1: Gastos com propaganda na Internet. Dados referentes ao mercado norte-
americano.

Ano Gastos com mídia
Internet Total Percentual da Internet

sobre o total gasto
2006 16,9 281,6 6,0%
2007 21,4 287,5 7,4%
2008 27,5 295,5 9,3%
2009 32,5 301,5 10,8%
2010 37,5 309,0 12,1%
2011 42,0 316,0 13,3%

Tabela 1.1: Gastos com mídia na Internet e gastos totais para o período compreendido entre
os anos de 2006 e 2011, inclusive. Os valores para o intervalo de tempo a partir do ano de
2008 são projeções. Os dados referem-se ao mercado norte-americano e os valores absolutos
estão expressos em bilhões de dólares.

imediato dos usuários enquanto eles navegam. Tal problema de realizar o casamento de
propagandas e páginas Web é conhecido na literatura como publicidade direcionada baseada
em conteúdo (content-targeted advertising) [26]. Cabe ressaltar que esta estratégia é diferente
da anterior no sentido em que, ao invés de utilizarmos as palavras-chave fornecidas pelo usuário
no momento da consulta, passamos a utilizar o conteúdo da página na qual tais propagandas
serão apresentadas.

Neste trabalho, investigamos o uso de técnicas de programação genética (PG) para
melhorar a relevância em publicidade de busca, especi�camente publicidade direcionada
baseada em conteúdo, isto é, propaganda associada ao conteúdo de páginas Web. Um
trabalho anterior da literatura [32] mostrou que o uso de diferentes fontes de evidências,
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Tipo de anúncio 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Busca 6.799 8.624 11.000 12.935 14.906 16.590

Display ads 3.685 4.687 5.913 6.663 7.500 8.190
Classi�cados 3.059 3.638 4.675 5.493 6.281 6.930
Rich media 1.192 1.755 2.613 3.575 4.463 5.481

Lead generation 1.310 1.733 2.269 2.795 3.281 3.675
E-mail 338 428 481 553 600 630

Patrocínios 496 535 550 488 469 504
Total 16.879 21.400 27.500 32.500 37.500 42.000

Tabela 1.2: Gastos com mídia na Internet por tipo de anúncio. Os dados referem-se ao
mercado norte-americano. Os valores estão expressos em milhões de dólares e são previsões a
partir do ano de 2008. Dados obtidos a partir de [10].

tais como evidências estruturais e da página do anunciante, podem impactar a relevância das
propagandas selecionadas. Entretanto, tal trabalho não respondeu a importantes questões,
como: quais evidências utilizar e qual importância deve ser dada a cada evidência. Isto nos
levou aos seguintes questionamentos: como podemos desenvolver uma estratégia de ordenação
de propagandas de acordo com sua relevância que permita o melhor uso das evidências
utilizadas? Além disso, dado o impacto negativo da sugestão de propagandas irrelevantes
na credibilidade das marcas dos anunciantes e dos responsáveis pelas páginas onde elas são
veiculadas, como podemos desenvolver funções que minimizem a sugestão de propagandas
irrelevantes, especialmente quando não existem propagandas relevantes disponíveis?

1.1 De�nição do Problema
O problema investigado neste trabalho é o da descoberta de funções de ordenação de
propagandas que sejam mais e�cazes que as funções conhecidas e, ao mesmo tempo, evitem a
sugestão de propagandas irrelevantes. Apesar de ser conhecido na literatura [32] um trabalho
que estuda o impacto de diferentes fontes de evidência para o casamento de propagandas e
páginas da Web, ele não avalia como as fontes de evidência podem ser combinadas e como o
problema da sugestão de propagandas irrelevantes pode ser tratado. Para tanto utilizamos
tanto informação da estrutura das propagandas, como o título, a descrição e as palavras-chave,
quanto informação das páginas dos anunciantes.

1.2 Objetivos
Dada a de�nição do problema apresentada na Seção 1.1, este trabalho levanta a seguinte
questão de pesquisa: �É possível sugerirmos funções de ordenação de propagandas mais
e�cazes que as funções conhecidas na literatura?�.

Assim, a partir da hipótese de pesquisa, de�ne-se o principal objetivo deste trabalho como
sendo a proposição de uma abordagem para encontrar funções de ordenação que utilizem as
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evidências disponíveis e evite a sugestão de propagandas irrelevantes. Em particular utilizamos
uma estratégia baseada em PG [24].

Programação genética é uma técnica evolutiva, proposta por John Koza [23], inspirada
na evolução biológica que permite encontrar soluções otimizadas para certas características
do problema. Nossa suposição é que PG é capaz de combinar as evidências disponíveis e
encontrar boas funções em termos de relevância das propagandas. Uma descrição de PG é
apresentada na Seção 2.2.

Utilizamos PG pois essa técnica é capaz de realizar busca em grandes espaços, fato que
ocorre em nosso problema uma vez que temos literalmente in�nitas funções de sugestão de
propagandas dadas as evidências disponíveis. Além disso, PG é uma técnica �exível para a
combinação não-linear das evidências, é multi-objetivo e permite trabalhar com características
intrínsecas ao problema. Por �m, PG foi utilizada também devido ao sucesso de seu uso em
trabalhos como deduplicação de dados [8], reconhecimento de imagens [7] e classi�cação de
documentos [37].

1.3 Principais Resultados
Propomos, neste trabalho, e testamos um arcabouço para a descoberta de funções para a
associação de propagandas e páginas Web. Nosso método, baseado em programação genética,
encontra funções que combinem as evidências disponíveis e permitam evitar a sugestão de
propagandas irrelevantes. Os principais resultados da dissertação foram publicados em [24].
Das contribuições teórica e experimentais desta dissertação podemos citar:

• Do ponto de vista teórico, foi proposto um novo arcabouço baseado em programação
genética a �m de encontrarmos funções para o casamento de propagandas e páginas
Web. Esse arcabouço é baseado na utilização de diferentes fontes de evidência tais
como: evidências da estrutura da propaganda � título, descrição e palavras-chave � e
evidências não-estruturais � o conteúdo textual da página do anunciante. O arcabouço
proposto é detalhadamente explicado no Capítulo 3.

• Diversos experimentos foram realizados com o objetivo de atestar a efetividade da
abordagem proposta em comparação com as melhores estratégias conhecidas. A análise
dos experimentos permitiu-nos concluir que a abordagem proposta superou os melhores
resultados conhecidos da literatura. Dessa forma, os resultados obtidos podem ser
utilizados como método base para futuros trabalhos de descoberta de funções de
ordenação de propagandas. Tanto os experimentos quanto a discussão dos mesmos
são apresentados no Capítulo 4.

• No Capítulo 5 apresentamos detalhes da análise dos indivíduos gerados através de PG. O
objetivo dessa análise é tentar entender os motivos que permitiram a maior e�cácia dos
indivíduos propostos por PG em relação aos melhores métodos conhecidos na literatura
para a sugestão de propagandas baseando-se no conteúdo das páginas.
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Para validarmos nosso método realizamos experimentos com uma coleção real de
propagandas e páginas da Web extraídas de um jornal brasileiro. Os resultados obtidos
mostram que PG foi capaz de combinar as diferentes fontes de evidência disponíveis e forneceu
boas sugestões para as páginas utilizadas nos testes. Em particular, nossa melhor função
forneceu um ganho de 61, 7% sobre o estado da arte. A métrica de comparação foi precisão
média (average precision). Além disso, PG foi capaz de encontrar funções que evitaram a
sugestão de propagandas irrelevantes em grande parte dos casos.

1.4 Trabalhos Relacionados
O grande sucesso da publicidade na Web, observado atualmente, tem motivado a pesquisa
em muitos tópicos relacionados à publicidade de busca. Exemplos de tais estudos incluem a
comparação de estratégias de ordenação [4], a caracterização de tráfego falso a �m de detectar
fraudes [12], a proposta de ferramentas para sugestão de palavras-chave [5] e o projeto e
implementação de sistemas de publicidade direcionada em larga escala [1].

Em particular, o aspecto da relevância da estratégia de ordenação de propagandas tem
atraído atenção. Isto não é surpreendente uma vez que muitos trabalhos de pesquisa em
publicidade tem enfatizado a importância de associações relevantes para consumidores [30].
Por outro lado, propagandas não-relevantes podem fazer com que os usuários percam o
interesse ao passo que propagandas relevantes têm maior probabilidade de serem acessadas [4].
Como resultado, alguns trabalhos tentam determinar como tirar vantagem das evidências
disponíveis para melhorar o grau de relevância das propagandas sugeridas. Por exemplo,
estudos de casamento de palavras-chave mostram que a natureza e tamanho das palavras-
chave têm impacto na probabilidade de uma propaganda ser acessada [29].

A relevância também é o foco dos autores em [32] que propõem várias estratégias para a
ordenação de propagandas em publicidade baseada em conteúdo. Essas estratégias levam em
consideração o conteúdo das partes estruturais da propaganda e a informação adicional obtida
de páginas da Web além da página-alvo. Exemplos são a página do anunciante ou páginas Web
obtidas através de modelos probabilísticos. Os autores mostram que considerar o conteúdo
da parte estrutural e as páginas externas pode aumentar a chance de propagandas relevantes.
Diferentemente deste trabalho, propomos aprender as melhores estratégias de ordenação a
�m de efetivamente utilizar todas as evidências disponíveis enquanto minimizamos a sugestão
de propagandas não-relevantes. Para isto utilizamos PG.

PG tem sido aplicada em vários tópicos de RI, tais como indução de consultas,
representação e otimização [6, 21, 27], agrupamento e classi�cação de documentos [18, 36]
e ordenação de documentos [17, 31]. A partir destes, muitos trabalhos [14, 15, 16, 13] têm
aplicado PG para descobrir funções de ordenação. Por exemplo, ganhos foram obtidos na
aplicação de PG com o objetivo de encontrar funções de ordenação para consultas especí�cas
no roteamento de consultas [14]. De forma similar, PG também foi utilizada com sucesso
em recuperação ad-hoc [16]. De fato, nosso trabalho é inspirado em pesquisa anterior na
descoberta de funções de ordenação, porém, difere signi�cativamente em vários aspectos
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importantes. Dado que prentendemos encontrar funções de ordenação para publicidade
direcionada baseada em conteúdo, lidamos com características especí�cas deste problema não
encontradas em problemas clássicos de RI anteriormente estudados. Por exemplo, publicidade
baseada em conteúdo apresenta diferentes tipos de evidências, a possibilidade de utilização
de estatísticas de campanhas e características especí�cas, tais como restrições de sugestão de
propagandas de campanhas diferentes e o impacto de propagandas não-relevantes.

1.5 Organização da Dissertação
Essa dissertação é dividida como segue. No Capítulo 2 são introduzidos os conceitos básicos
de Programação Genética. Tais conceitos são fundamentais para o entendimento deste
trabalho. O Capítulo 3 mostra como o arcabouço de PG foi utilizado para tratar o problema
de propaganda direcionada baseada em conteúdo. O Capítulo 4 mostra os experimentos
realizados para mensurar a qualidade das funções encontradas. No Capítulo 5 apresentamos
a interpretação dos resultados produzidos por PG. Finalmente, no Capítulo 6 apresentamos
as conclusões e os trabalhos futuros que poderão ser desenvolvidos a partir dos resultados
desta dissertação.
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O objetivo deste capítulo é apresentar os conceitos fundamentais para o melhor
entendimento do problema tratado nessa dissertação: propaganda direcionada baseada em
conteúdo. Além disso, apresentamos os conceitos básicos do arcabouço proposto, com ênfase
nos fundamentos da teoria de programação genética.

2.1 O Problema: Propaganda Direcionada Baseada em
Conteúdo

Propaganda direcionada baseada em conteúdo consiste em apresentar uma lista de
propagandas em uma página Web, denominada página-alvo. É esperado que as propagandas
associadas sejam relevantes para os usuários e adequadas e rentáveis para os anunciantes e
divulgadores. Logo, os fatores que contribuem para a ordem na qual as propagandas são
mostradas são: (i) a relação e adequação das propagandas ao conteúdo da página e (ii) a
quantia que o anunciante está disposto a pagar pelos acessos a suas propagandas.

Neste trabalho consideramos que uma propaganda é composta de três partes estruturais:
um título, uma descrição e um apontador. De fato, estes são os componentes de propagandas
comumente encontrados em sistemas de propagandas comerciais. O apontador aponta para a
página, chamada landing page, onde a transação pode ser iniciada. Nessa página, o usuário
pode também encontrar mais informação relacionada à propaganda ou empresa, seus produtos
e serviços. A Figura 2.1 mostra uma lista de propagandas, com duas propagandas, ao lado
direito da página. No caso da propaganda no espaço superior, o título é �RFID Alternative�, a
descrição é �Single contact 1-Wire memory with 64-bit unique serial number.�, e o apontador
(hyperlink) é direcionado para a url �www.maxim-ic.com�.

Além das partes visíveis, um conjunto de palavras-chave K = {k1, k2, . . . , km} é associado
a cada propaganda. Uma palavra-chave pode ser compostas de uma ou mais palavras e são
utilizadas pelos anunciantes para descrever os tópicos que devem existir na página Web na
qual tal propaganda pode aparecer. Por exemplo, para a propaganda na parte superior da
Figura 2.1 as palavras-chave poderiam ser: �RFID� ou �RFID Alternative�.

Para associar uma certa palavra-chave k e uma de suas propagandas, o anunciante
precisa fazer uma oferta (um lance) para k em um sistema do tipo leilão. Quanto maior
a oferta que o anunciante �zer pela palavra-chave k, maiores são as chances de que sua
propaganda seja mostrada na lista de propagandas de páginas nas quais o tópico k está
presente. Note que os anunciantes pagarão somente pelas ofertas quando os usuários acessarem
suas propagandas. Além disso, um anunciante pode associar várias propagandas ao mesmo
produto ou serviço. Tal grupo de propagandas é conhecido como campanha. Somente uma
propaganda por campanha pode ser atribuída a uma página a �m de garantirmos um uso justo
do espaço destinado à publicidade e aumentarmos a probabilidade que o usuário encontre uma
propaganda interessante.

Neste trabalho estamos particularmente interessados no aspecto da relevância quando
tratamos o problema da publicidade direcionada baseada em conteúdo.
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Figura 2.1: Exemplo de propaganda baseada em conteúdo na página de uma empresa que
oferece empregos na área de saúde. O conteúdo da página é um texto sobre uma tecnologia
de identi�cação chamada RFID. No lado direito da páginas podemos ver propagandas
relacionadas a este conteúdo propostas pelo sistema de propagandas do Google.

2.2 Programação Genética
Programação genética (PG) [23] é um conjunto de algoritmos de Inteligência Arti�cial que
segue os princípios de herança genética e evolução das espécies. PG é normalmente utilizada
para aproximar relacionamentos de funções não-lineares complexas [23]. Devido ao intrínseco
mecanismo de busca paralelo e à capacidade de explorar o espaço multi-dimensional de forma
bastante e�caz, PG tem sido utilizada para resolver uma grande variedade de problemas de
otimização que frequentemente não possuem boas soluções conhecidas. Uma visão geral do
arcabouço de PG, dados os conjuntos de teste e validação, é apresentado em 2.1.
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Programa 2.1: Visão Geral do Arcabouço de PG.
1 Seja T a coleção de documentos de treino;
2 Seja V a coleção de documentos de validação;
3 Seja Ng o número de gerações;
4 Seja Nt o número de indivíduos;
5 S ← ∅ ;
6 P ← População inicial de indivíduos gerada de forma aleatória;
7 Para cada geração g de Ng gerações Faça {
8 Para cada indivíduo i ∈ P Faça
9 fitnessi ← fitness(i, T ) ;

10 Sg ← Pegue Nt melhores indivíduos da geração g de acordo com seu valor de adaptação;
11 S ← S ∪ Sg ;
12 P ← Nova população criada aplicando-se os operadores genéticos aos indivíduos em Sg ;
13 }
14 F ← ∅ ;
15 Para cada indivíduo i ∈ S Faça
16 F ← F ∪ {i,fitness(i,V)} ;
17 MelhorIndividuo ← MetodoDeSelecao(F , S ) ;

Em PG, a solução para um dado problema é representada como um indivíduo (isto é, um
cromossomo) em uma população. Tais indivíduos são representados por estruturas de dados
complexas como árvores, listas encadeadas e/ou pilhas [25]. O tamanho ou comprimento
dessas estruturas não é �xo, embora valores máximos de tais medidas possam ser impostos.
Inicialmente, um conjunto de indivíduos é criado de forma aleatória como podemos ver no
Programa 2.1 (linha 6). A seguir, tais indivíduos evoluem geração após geração através
dos operadores genéticos (linhas 7-13). Uma função de adaptação (fitness(i, T )) é usada
para determinar um valor de adaptação para cada indivíduo (linha 9, a qual é detalhada no
Programa 3.1). O valor de adaptação indica quão bem um indivíduo se comporta quanto
testado no conjunto de treino e este valor pode ser utilizado para selecionar os melhores
indivíduos (linha 10).

Todo o processo de evolução é altamente paralelo, localmente controlado e descentralizado.
Além disso, o estado do processo de evolução depende somente da população atual. Durante
o processo de evolução operadores genéticos são aplicados sobre o conjunto de melhores
indivíduos com o objetivo de gerar indivíduos mais diversos e mais e�cazes (linha 12). Como
exemplos de tais operadores podemos citar reprodução, crossover e mutação. A seguir,
detalhamos a função de cada operador:

• Operador de Crossover: A operação de crossover, ou reprodução sexual, permite a
variação da população produzindo novos descendentes que consistem de partes tomadas
de cada um dos pais. Ambos os pais são escolhidos utilizando-se o mesmo método de
seleção.

• Operador de Mutação: A operação de mutação introduz mudanças aleatórias na
estrutura da população. Assim tal operador simula os desvios que ocorrem no processo
evolutivo. O operador de mutação atua sobre um indivíduo apenas e esse indivíduo
é selecionado com uma probabilidade proporcional à sua adaptação ao problema. Ou
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seja, quanto melhor a solução fornecida por um indivíduo maior a chance desse ser
selecionado para sofrer uma mutação.

• Operador de Reprodução: A operação de reprodução consiste basicamente de duas
etapas. Primeiro, um indivíduo é selecionado seguindo algum critério de seleção.
Segundo, o indivíduo selecionado é copiado, sem alteração, da população atual para
a população seguinte.

A última etapa do arcabouço apresentado no Programa 2.1 consiste em determinar o
melhor indivíduo, o qual será aplicado sobre o conjunto de teste. A escolha natural é o
indivíduo com melhor desempenho no conjunto de treino. Entretanto, tal indivíduo pode
não ser genérico o su�ciente devido a um problema conhecido como over�tting1. Com o
objetivo de amenizar o problema, os melhores indivíduos que evoluiram no decorrer de Ng

gerações são aplicados a uma segunda coleção, a qual recebe o nome de conjunto de validação
(linha 15). Dessa forma é possível selecionar o indivíduo com melhor e�cácia em ambos
os conjuntos, o conjunto de treino e o conjunto de validação (linha 17) utilizando a função
MetodoDeSelecao(F , S). Pode-se esperar que tal indivíduo seja genérico uma vez que foi
e�caz em dois conjuntos distintos de dados.

Logo, uma estratégia inicial para a seleção do melhor indivíduo pode ser escolher o
indivíduo com melhor e�cácia média nos conjuntos de treino e validação. Entretanto, uma
vez que a média não garante que o indivíduo selecionado tenha uma e�cácia balanceada em
ambos conjuntos de dados, é interessante considerar o desvio padrão com o objetivo de evitar
tal distorção.

De maneira mais formal, o seguinte método foi utilizado para a identi�cação do melhor
indivíduo. Seja f̄i a e�cácia média do indivíduo i nos conjuntos de treino e de validação e
σ(fi) o desvio padrão correspondente. O melhor indivíduo é dado por:

argmax
i

(f̄i − σ(fi)) (2.1)

1Trata-se de uma situação na qual o indivíduo ajusta-se a características muito especí�cas do conjunto de
treino de modo que a e�cácia ainda melhora no conjunto de treino porém em conjuntos de dados não vistos a
performance piora.
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Com o objetivo de aplicarmos PG ao problema de propaganda direcionada baseada em
conteúdo, três conceitos importantes relacionados ao arcabouço de PG serão explicados neste
capítulo: os indivíduos, os operadores genéticos e a função de adaptação.

3.1 Formalização do Problema
Dada uma coleção de páginas Web D e uma coleção de propagandas A, nossa tarefa é
selecionar propagandas ai ∈ A relacionadas ao conteúdo de uma página p ∈ D e ordená-las
de acordo com a relevância em relação às páginas. A lista de propagandas é então construída
de maneira que mais propagandas relevantes são colocadas nas posições iniciais e, sempre
que possível, somente uma propaganda por campanha é selecionada. A seguir, de�nimos tal
restrição formalmente.

Seja C = {C1, C2, ..., Cn} uma partição de A que representa o conjunto de campanhas
C1, C2, . . . , Cn. Seja r(ai, p) : A × D → R uma função que indica o grau de relevância de
uma propaganda ai dada uma página-alvo p. Seja δijp : N × C × D → R uma função que
representa o valor de relevância da i-ésima propaganda da campanha Cj de acordo com a
função r. Por exemplo, se as é a segunda propaganda, em relação ao topo da lista, de uma
campanha C5, δ25p = 0.5 indica que r(as, p) = 0.5. Estamos interessados em encontrar
a função rank(ai, p) : A × D → R que possa ser usada para construir a lista ordenada de
propagandas que satisfaça a restrição:

∀i,j,k|j 6=k (δijp > 0 ∧ δ(i+1)kp > 0⇒ δijp > δ(i+1)kp) (3.1)

Conforme mencionado anteriormente, sistemas de sugestão de propagandas devem
minimizar a possibilidade de exibir propagandas não-relevantes. Tais situações de erro
ocorrem particularmente em dois casos. Primeiro, apesar de a propaganda e a página estarem
relacionadas ao mesmo assunto, a associação é inapropriada. Por exemplo, este é o caso
da sugestão de propagandas em páginas sobre catástrofes, publicidade ilegal ou anti-ética.
Segundo, uma sugestão inapropriada de propagandas ocorre quando a página-alvo é sobre
um tópico para o qual é difícil encontrar propagandas relevantes. A �m de minimizar
tais situações, especialmente a segunda, uma boa função de ordenação deve ser capaz de
estimar relevância tal que seja possível distinguir níveis aceitáveis de relevância de níveis
não-aceitáveis.

Neste trabalho prentendemos aprender funções de ordenação rank(ai, p) utilizando PG.
Tais funções de ordenação são projetadas com o objetivo de maximizar a precisão e minimizar
as situações de erro citadas anteriormente.

3.2 Indivíduos
Uma vez que estamos interessados em encontrar uma boa função de ranking para associarmos
propagandas a páginas Web, conforme descrito no Capítulo 2, decidimos representar nossos
indivíduos usando uma estrutura de árvore. Conforme observado pelos autores em [23], os
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nós internos na árvore (�*�, �+�, �log� e �/�) representam funções aplicadas aos terminais
nos nós folha. As funções de adição (+), multiplicação (∗), divisão (/) e logaritmo (log)
são usadas na representação dos indivíduos. Tais funções foram escolhidas por fornecerem
signi�cado a relações. Por exemplo, funções de casamento utilizadas em RI geralmente fazem
uso das funções de adição e multiplicação para reforçar relações em diferentes graus, enquanto
a função de divisão é utilizada em relacionamentos inversos e a função logaritmo é utilizada
para a suavização de valores.

tf

N

log

df

/

*
tf * log (N / df)

Figura 3.1: Exemplo de representação de uma função como uma árvore, no caso o esquema
de pesos TF-IDF.

As funções mencionadas anteriormente são aplicadas aos terminais que são os nós folha na
árvore. Por exemplo, temos na Figura 3.1 os seguintes terminais: �tf�, �N� e �df�. Uma vez que
o foco deste trabalho é encontrar, utilizando PG, uma única função de ranking que permita
encontrar um conjunto de propagandas relevantes em relação a uma determinada página
combinando todas as evidências disponíveis ou um subconjunto destas evidências. Em outras
palavras, os terminais representam estatísticas sobre as partes que formam a estrutura das
propagandas e a informação fornecida pelos anunciantes tais como palavras-chave associadas
com as propagandas e o conteúdo da página-alvo. Além disso, utilizamos números reais como
terminais para permitir fatores de peso �xo.

Na Tabela 3.1 descrevemos todos os terminais disponíveis. Cabe notar que nesta tabela,
P refere-se às partes que formam a estrutura das propagandas e à informação fornecida pelos
anunciantes (palavra-chave, título, descrição e página-alvo) e G indica se as propagandas são
agrupadas. Por exemplo, a evidência tf ad ,title refere-se ao número de vezes que um termo
aparece no título de uma propaganda enquanto a evidência tf camp,title representa o número
de vezes que um termo aparece nos títulos das propagandas de uma campanha.

3.3 Operadores Genéticos
Os operadores genéticos usados em nosso modelo são largamente utilizados em PG, isto é,
mutação, crossover e reprodução. A seguir, considerando a representação de nossos indivíduos
por meio de árvores, exempli�camos cada um dos operadores:

• Crossover: O exemplo da Figura 3.2(a) consiste em, dadas duas árvores, trocar sub-
árvores dessas árvores de forma a termos dois novos indivíduos.

• Mutação: O exemplo da Figura 3.2(b) ilustra o operador de mutação. Esse operador
foi implementado de forma que uma sub-árvore selecionada de forma aleatória seja
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Evidências Utilizadas Signi�cado Estatístico
tf G,P Número de vezes que um termo aparece na parte P

de propagandas agrupadas por G.
tf_maxG,P Valor máximo de tf na parte P de propagandas agrupadas por G.
tf_avgG,P Valor médio de tf na parte P de propagandas agrupadas por G.
tf_max_colG,P Valor máximo de tf G,P em toda a coleção.
lengthG,P Número de termos na parte P de propagandas agrupadas por G.
nG,P Número de termos distintos na parte P de propagandas agrupadas por G.
df ad,P Número de propagandas na coleção que o termo aparece na parte P .
df_maxad,P Valor máximo de df ad,P .
df camp,P Número de campanhas na coleção que o termo aparece na parte P .
df_max camp,P Valor máximo de df camp,P .
Nad Número de propagandas na coleção.
Ncamp Número de campanhas na coleção.
N Constante real gerada de forma aleatória por GP.

Tabela 3.1: Terminais utilizados no arcabouço baseado em PG para PDBC.

substituída por uma sub-árvore também criada de forma aleatória.

• Reprodução: O exemplo da Figura 3.2(c) ilustra operador de reprodução, o qual refere-se
simplesmente a passagem de um dado indivíduo para a próxima população.

3.4 Função de Adaptação
A função de adaptação é a função objetivo que a PG procura otimizar. O algoritmo descrito
no Programa 3.1 detalha a função de avaliação utilizada neste trabalho.

Devemos notar que as listas ordenadas produzidas pelos indivíduos aleatórios não
satisfazem a restrição de campanha dada pela Equação 3.1. Logo, com o objetivo de que a
função de adaptação (a qual corresponde à função de ordenação na Seção 2.1) possa satisfazer
tal restrição, aplicamos o indivíduo i (o qual corresponde a função r na Seção 2.1) a cada
campanha na coleção T utilizando uma estratégia round-robin, como descrito a seguir. Para
cada campanha, uma ordenação é construída de acordo com a função de similaridade i (linhas
3-4). A propaganda no topo de cada ordenação é então selecionada até que todas as campanhas
tenham sidos consideradas (linhas 6-9). Tais propagandas são ordenadas de acordo com o
valor dado pela função de ordenação (isto é, pelo indivíduo) i e inseridas na ordenação �nal
(linhas 10-11). O processo é repetido até que nenhuma propaganda permaneça não selecionada
(linha 5). Dessa forma, garantimos que a j-ésima propaganda de uma campanha permanecerá
sempre acima da j+1 -ésima propaganda de qualquer outra campanha, satisfazendo a restrição
de campanha. O valor de adaptação, correspondente ao indivíduo i, é então obtido através
da avaliação da lista ordenada �nal (linha 12). Note que dependendo da função de avaliação
a ser utilizada podemos sugerir diferentes funções de adaptação. A seguir, discutiremos as
funções de avaliação e as funções de adapatação correspondentes utilizadas neste trabalho.
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(a) Crossover.

(b) Mutação.

(c) Reprodução.

Figura 3.2: Operadores Genéticos.
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Programa 3.1: Função de Adaptação.
1 function fitness (individuo i , colecao T )
2 Seja C = {C1, ..., Cn} o conjunto de campanhas em T ;
3 Para toda campanha Cj ∈ C faca
4 rlistj ← Aplica i a Cj ;
5 Enquanto existir j tal que |rlistj | > 0 faca
6 Para j = 1 ate |C| faca
7 Se |rlistj | > 0 entao
8 adtop ← extrai propagandas do topo de rlistj ;
9 Insira adtop em rlisttemp ;

10 Ordene rlisttemp ;
11 Insira propagandas de rlisttemp em rlistfinal preservando sua ordem;
12 fvalue ← Avalia rlistfinal ;
13 retorna fvalue ;

Uma boa lista ordenada deve maximizar a colocação de propagandas relevantes próximo
ao topo da lista uma vez que as propagandas que ocupam as posições do topo possuem
uma maior probabilidade de serem clicadas pelos usuários [4]. Logo, a função de avaliação
deverá levar em consideração o número de propagandas relevantes e a ordem na qual tais
propagandas aparecem. Assim esta função deverá combinar precisão e revocação [2], duas
medidas comumente utilizadas em RI. Um exemplo de tal função de avaliação é dada por:

pavg@k = η

k∑

i=1

(
r(ai)×

(∑i
j=1 r(aj)

i

))
(3.2)

onde η = 1
k é uma constante de normalização para garantir que pavg@k seja um valor na

faixa entre 0 e 1, k é o número de propagandas a serem apresentadas na página, ai é a
i-ésima propaganda da lista ordenada e r(d) ∈ {0, 1} é o valor de relevância atribuído a
uma propaganda, sendo 1 se a propaganda é relevante e 0 caso contrário. A informação de
relevância é obtida a partir dos usuários.

Esta métrica é baseada na precisão média não-interpolada (PAVG), uma medida muito
utilizada nas avaliações da TREC [19]. A diferença entre as métricas PAVG e pavg@k é o
valor da constante η, a qual é dada pelo inverso do total de documentos na coleção quando
consideramos PAVG. Quando utilizamos η = 1

k garantimos que uma função de ordenação que
apresenta propagandas relevantes em todas as posições de topo da lista receberá um valor
pavg@k igual a 1. Dessa forma, somos capazes de avaliar funções que sugerem um número de
propagandas menor que o número de posições disponíveis. Neste trabalho, iremos nos referir
à função de adaptação que usa pavg@k para avaliar seus indivíduos como fpavg@k.

Outro objetivo que desejamos alcançar através de nossas funções de adaptação é
recompensar funções que minimizem a sugestão de propagandas irrelevantes. Como
mencionado anteriormente, tais propagandas devem ser evitadas uma vez que contribuem para
uma percepção negativa da marca e da credibilidade do anunciante por parte dos usuários.
Uma possível solução para o problema é considerar os valores de ordenação fornecidos pelos
indivíduos de PG como estimativas de quão relevantes as propagandas são em relação à página-
alvo. Dessa forma, podemos determinar valores de corte para distinguir níveis de relevância
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aceitáveis de níveis de relevância não-aceitáveis.
Logo, nosso problema é encontrar uma função de casamento que forneça estimativas

con�áveis na faixa na qual o valor de corte possa ser determinado a �m de separar propagandas
relevantes de propagandas não-relevantes. Nossa suposição é que PG é capaz de encontrar tais
funções. Assim, dado um certo valor de corte t, iremos modi�car nossa função de avaliação
tal que ela recompense indivíduos que tendem a sugerir propagandas relevantes acima de t

e propagandas não-relevantes abaixo de t. Dessa forma, tal função irá punir indivíduos que
tendem a sugerir propagandas não-relevantes acima de t e propagandas relevantes abaixo de
t. Nossa segunda métrica de avaliação é dada por:

pavg@kt =
1 + k1 rat + k2 nbt

1 + k3 rbt + k4 nat
pavg@k, (3.3)

onde k1, k3, k2 e k4 são os pesos associados ao número de propagandas relevantes acima (rat)
e abaixo (rbt) do valor de corte e propagandas não-relevantes abaixo (nbt) e acima (nat) do
valor de corte, respectivamente.

Note que em nossos experimentos damos mais peso a nat uma vez que desejamos
especialmente evitar a sugestão de propagandas não-relevantes nas posições superiores da
ordenação. Em particular, utilizamos k1 = k3 = k2 = 1 e k4 = 2.

Resta agora detalhar o processo de cálculo do valor de corte t. Neste trabalho de�nimos
t = vmin + kt (vmax − vmin), onde vmin e vmax são os valores mínimo e máximo dados pela
função de ordenação. A constante kt é a posição relativa na faixa que o indivíduo de PG deve
considerar como um ponto de baixa con�ança. Em nossos experimentos utilizamos kt = 0.3.
Em outras palavras, nossas novas funções de adaptação irão recompensar funções de ordenação
para as quais o valor mínimo associado a uma propaganda relevante corresponda a 30% de
(vmax − vmin).

Note que, de fato, não é possível conhecer os valores de vmin e vmax pois estamos
trabalhando com funções geradas de forma aleatória. Como consequência de�nimos tais
limites pela inspeção dos valores da ordenação fornecidos por nossos indivíduos aleatórios.
Neste estudo adotamos duas diferentes estratégias para estimar os valores limites. Na
primeira estratégia utilizamos o valor máximo dado para uma certa página como vmax e
o valor mínimo como vmin . Assim, temos diferentes valores de corte para diferentes páginas.
A partir deste momento iremos nos referir a função de adaptação que usa pavg@kt para
avaliar seus indivíduos e calcular valores de corte para cada página como flocal. Uma possível
desvantangem de flocal é que tal estratégia tende a sugerir pelo menos uma propaganda por
página. Na segunda estratégia utilizamos o valor máximo dado para um indivíduo como vmax

e o valor mínimo como vmin . Neste caso temos somente um valor de corte para a função.
Iremos nos referir a função de adaptação que usa pavg@kt para avaliar seus indivíduos e
calcular os valores de corte para cada indivíduo como fglobal. Ao contrário de flocal, fglobal

permite que nenhuma sugestão de propaganda seja feita para uma dada página.
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Neste capítulo descrevemos a coleção de páginas da Web, a coleção de propagandas que
utilizamos e apresentamos os principais resultados da dissertação.

4.1 Amostragem e Coleções
Com o intuito de avaliar o arcabouço proposto utilizamos uma coleção composta de 100
páginas extraídas de um jornal brasileiro1. Esse conjunto forma nossas páginas-alvo e foi
coletado de forma que apenas o conteúdo dos artigos fosse preservado. Uma vez que não
temos preferência por nenhum tópico em particular, as páginas tratam de diferentes assuntos
como cultura, notícias locais, notícias internacionais, economia, esportes, política, agricultura,
carros, crianças, imóveis, computadores e internet, TV, viagens e economia.

O conjunto de propagandas relevantes para nossas coleções de teste foi obtido utilizando
a mesma estratégia de pooling da coleção TREC Web [20]. Em outras palavras, para cada
uma das 100 páginas-alvo selecionamos as primeiras três propagandas da lista de propagandas
fornecidas por cada um dos dez métodos de sugestão de propagandas proposto pelos autores
em [32]. Estas propagandas foram obtidas a partir de uma coleção real composta por
93.972 propagandas agrupadas em 2.029 campanhas fornecidas por 1.744 anunciantes. Os
anunciantes associaram 68.238 palavras-chave a tais propagandas.

Nesta coleção somente uma palavra-chave é associada a cada propaganda. Isto torna o
conceito de campanhas muito importante. Os anunciantes utilizam campanhas para associar
várias palavras-chave a um produto ou serviço. Como resultado do método de pooling, um
total de 1.860 propagandas distintas foram selecionadas. Estas propagandas foram colocadas
em conjuntos correspondendo a cada uma das páginas-alvo. Cada conjunto continha uma
média de 15,81 propagandas. Todas as propagandas foram submetidas a uma avaliação feita
por uma grupo de 15 especialistas (entre alunos de graduação e pós-graduação). A cada
especialista foi pedido que avaliasse as propagandas selecionadas para cada página de acordo
com sua relevância para as páginas. O número médio de propagandas relevantes por página
foi 5,15.

Dado que nossos experimentos podem ser quali�cados como uma tarefa de aprendizado
supervisionado, seguimos o projeto de três conjuntos [14,28]. Assim, todos os 2.337 pares de
propaganda e páginas avaliados foram utilizados para a construção dos conjuntos de treino,
validação e teste. Para isto, dividimos os pares avaliados em três conjuntos de forma aleatória.
Utilizamos 50 páginas (e suas propagandas correspondentes) para treino, 30 páginas formaram
o conjunto de validação e 20 páginas formaram o conjunto de teste. Como mencionado
anteriormente, a introdução do conjunto de validação tem o objetivo de amenizar ou evitar
o problema de over�tting (vide �nal da Seção 2.2) no conjunto de treino e selecionar o
indíduo que melhor generalize. Dados os três conjuntos citados anteriormente, realizamos
experimentos utilizando 3 diferentes distribuições de páginas entre esses 3 conjuntos. Em
outras palavras, dividimos as 100 páginas da Web entre os conjuntos de treino, validação e

1http://www.estadao.com.br/
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teste de 3 maneiras distintas. Todos os resultados reportados neste trabalho são baseados no
conjunto de teste.

4.2 Parâmetros Iniciais
O aprendizado utilizando o conjunto de treinamento foi realizado com diferentes parâmetros.
Notamos que um número pequeno para o tamanho da população e diferentes taxas para
as operações genéticas produzem melhores resultados. O tamanho da população utilizado
em nossos experimentos foi de 750 indivíduos. A profundidade máxima das árvores para
representar os indivíduos foi igual a 17. Em todos os experimentos as populações foram
criadas utilizando sementes aleatórias e o processo de evolução ocorreu até alcançarmos 30
gerações. Este número foi determinado empiricamente. As sementes aleatórias utilizadas
foram 245, 37.383, 322.443 e 6.758. Como proposto em [23] utilizamos as seguintes taxas
para os operadores genéticos: 85% de crossover, 10% de mutação e 5% de reprodução.
Testamos nosso arcabouço usando as três funções de adaptação descritas em 3.4. Realizamos
experimentos para cada uma das funções quatro vezes utilizando as diferentes sementes. O
melhor resultado entre as quatro execuções é reportado e utilizado para comparação.

4.3 Avaliação e Método Base
Apresentamos os resultados dos experimentos considerando que cada página-alvo oferece 3
posições para colocação de propagandas. Reportamos �guras utilizando pavg@3 (Eq. 3.2, com
k = 3), para o caso no qual os métodos atribuiram exatamente três propagandas por página.
Para os casos nos quais é permitido a atribuição de menos de três propagandas utilizamos
pavg@k (Eq. 3.2) and pavg@kt (Eq. 3.3). Em todos os casos, como em [32], reportamos o
número de acertos e as propagandas sugeridas por posição. Chamamos de acertos a sugestão
de uma propaganda relevante.

Comparamos os resultados de nosso arcabouço baseado em PG com os resultados do
método AAK_H proposto em [32]. Esse método consiste em utilizar a função de similaridade do
cosseno para casar a página-alvo e a propaganda. Além do título e da descrição, o conteúdo
da propaganda, conforme utilizados por AAK_H, incluem o conteúdo da palavra-chave e o
conteúdo da página do anunciante. O método também necessita que todos os termos da
palavra-chave da propaganda estejam presentes na página-alvo para que a propaganda seja
selecionada. Entre os métodos apresentados em [32], que levam em consideração somente o
título, descrição, palavras-chave e página do anunciante, AAK_H é o mais e�caz. Dadas as
evidências, note que, até onde é de nosso conhecimento, este é o melhor método encontrado
na literatura. Isto torna AAK_H um método base ideal uma vez que nossos indivíduos fazem
uso do mesmo conjunto de evidências.
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4.4 Resultados
Nesta seção apresentamos os resultados de nossos experimentos com:

• exatamente três propagandas por página,

• com possivelmente menos de três propagandas por página.

4.4.1 Experimentos com exatamente três propagandas por página

Conforme podemos ver na Tabela 4.1, nosso melhor indivíduo (GP1) alcançou e�cácia de
50, 8% em pavg@3. Isto corresponde a um ganho de 61, 7% quando comparamos com método
base. Uma característica interessante de GP1 é sua e�cácia na primeira posição da lista de
propagandas, que é a posição com a maior probabilidade de ser acessada pelos usuários [4].

Métodos Acertos/Sugestões pavg@3

#1 #2 #3 Total Precisão Média Ganho
AAK_H 9/20 5/20 9/20 23/60 0.314 �
GP1 14/20 11/20 7/20 32/60 0.508 +61.7%

Tabela 4.1: Comparação de e�cácia entre o melhor indivíduo que evoluiu considerando a
otimização de fpavg@k (GP1) e o método base (AAK_H). A colunas #1, #2, and #3 indicam
o total de acertos e sugestões para a primeira, segunda e terceira posições da lista de
propagandas, respectivamente.

Na Figura 4.1, apresentamos o processo de evolução ao longo de 30 gerações da população a
partir da qual GP1 foi selecionado. Para cada geração podemos ver os dez melhores indivíduos
ordenados de acordo com sua e�cácia em termos da função de adaptação (flocal). Podemos
ver na Figura 4.1 uma diferença considerável entre a e�cácia dos indivíduos nos conjuntos de
treino e teste. Isto acontece devido ao over�tting. Os indivíduos submetidos ao conjunto de
treinamento tendem a aprender características muito especí�cas não encontradas no conjunto
de teste. Como consequência, os melhores indivíduos do conjunto de treino não se comportam
tão bem no conjunto de teste. Entretanto, selecionando o melhor indivíduo utilizando a
Equação 2.1, somos capazes de obter uma boa função de ordenação que é genérica o su�ciente.

4.4.2 Experimentos com possivelmente menos de três propagandas por
página

Na Tabela 4.2 comparamos a e�cácia do melhor indivíduo obtido através de PG que evoluiu
para evitar a sugestão de propagandas não-relevantes de acordo com valores de corte. Nesta
tabela, GP2 é o indivíduo que evoluiu a partir da otimização de flocal. A linha correspondente
a este indivíduo mostra a e�cácia para o caso em que o valor de corte não é levado em
consideração. Isto é, todas as propagandas do topo da lista selecionadas por GP2 são
avaliadas independentemente de seus valores de ordenação. A linha que começa com GP2+thr
corresponde ao mesmo indivíduo para o caso oposto, isto é, o valor de corte é levado em
consideração. De forma similar, o indivíduo GP3 evoluiu a partir da otimização de fglobal e
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Figura 4.1: Processo de Evolução para 200 indivíduos ao decorrer de 20 gerações. Note que
temos o valor de precisão média dos 10 melhores indivíduos de cada geração.

Métodos Acertos/Sugestões pavg@3 pavg@kt

#1 #2 #3 Total Precisão Média Ganho Precisão Média Ganho
AAK_H 9/20 5/20 9/20 23/60 0.31 � � �
GP2 10/20 11/20 8/20 29/60 0.43 +38.7 1.12 �
GP2+thr 10/20 10/18 3/ 3 23/41 0.49 +58.1 1.30 +16.1
GP3 10/20 9/20 5/20 24/60 0.34 +9.6 0.59 �
GP3+thr 10/20 9/20 5/19 24/59 0.34 +9.6 0.59 0.0

Tabela 4.2: E�cácia dos melhores indivíduos que evoluiram a partir da otimização de
flocal (GP2) e fglobal (GP3). As colunas #1, #2, and #3 indicam o total de acertos e
propagandas sugeridas para a primeira, segunda e terceira posições da lista de propagandas,
respectivamente. Cabe notar que os valores nas colunas de ganho são relativos aos valores em
negrito das colunas correspondentes à esquerda.

sua correspondente e�cácia é mostrada para os casos nos quais os valores de corte são usados
(GP3+thr) e os casos em que tais valores não são usados (GP3).

Note na Tabela 4.2 que GP2 e GP3 apresentam melhor e�cácia que o método base com
ganhos de 13, 2% e 9, 6%, respectivamente, para pavg@k. Estes resultados, entretanto, são
piores que os obtidos com nosso melhor indivíduo, GP1. Isto se deve em parte ao fato que
indivíduos mais precisos tendem a errar a sugestão de propagandas menos frequentemente e,
consequentemente, têm menos oportunidades de serem recompensados pela sugestão correta
de propagandas não-relevantes abaixo de um certo valor de corte.

Quando analisamos a e�cácia de indivíduos depois de aplicarmos os valores de corte,
notamos uma melhora para GP2+thr e nenhuma diferença para GP3+thr. Por exemplo, o
método GP2+thr foi capaz de evitar colocar doze propagandas não-relevantes na terceira
posição com perda de somente cinco propagandas. Quando consideramos a métrica pavg@kt,
o ganho de GP2+thr sobre GP2 foi de aproximadamente 16%. Isto permiti-nos concluir que
PG foi capaz de aprender funções que evitam a sugestão de propagandas não-relevantes e
apresenta boa e�cácia para o caso no qual diferentes valores de corte são obtidos para cada
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página. Para o caso no qual um valor de corte global foi utilizado, PG não foi capaz de
aprender uma boa função de ordenação.

4.4.3 Variando tamanho do conjunto de treino

Neste conjunto de experimentos analisamos o impacto do tamanho do conjunto de treino sobre
a e�cácia dos indivíduos gerados. Em outras palavras, selecionamos diferentes porções do
conjunto de treino e validação a �m de determinar qual o efeito das sugestões de propagandas
feitas pelos indivíduos encontrados através de PG neste novo contexto.

Na Tabela 4.3 apresentamos, da esquerda para a direita, o percentual de páginas utilizadas
no conjunto de treino e no conjunto de validação, o número absoluto de páginas utilizadas
no conjunto de treino, o número absoluto de páginas utilizadas no conjunto de validação e o
número absoluto de páginas utilizadas no conjunto de teste.

O número de páginas de cada conjunto (treino e validação) foi determinado em função
do percentual a ser utilizado em relação ao número de páginas utilizadas nos experimentos
descritos nas Seções 4.4.1 e 4.4.2. Nesses experimentos utilizamos 50 páginas no conjunto
de treino, 30 páginas no conjunto de validação e 20 páginas no conjunto de teste. Logo,
por exemplo, teremos para um percentual de 20%, 10 páginas para o conjunto de treino e 6
páginas para o conjunto de validação. Em todos os experimentos dessa seção não variamos o
número de páginas do conjunto de teste.

Percentual de Número de páginas Número de páginas Número de páginas
páginas utilizadas utilizadas no treino utilizadas na validação utilizadas no teste

20 10 6 20
30 15 9 20
40 20 12 20
50 25 15 20
60 30 18 20
70 35 21 20
80 40 24 20
90 45 27 20

Tabela 4.3: Percentual de páginas utilizadas e respectivos números absolutos de páginas para
cada conjunto: treino, validação e teste. Cabe ressaltar que não variamos a quantidade de
páginas do conjunto de teste.

Nos grá�cos das Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 apresentamos os valores de precisão média do
melhor indivíduo para cada uma das distribuições de documentos e para cada uma das
sementes utilizadas. Para a escolha do melhor indivíduo utilizamos a Equação 2.1 como
nos experimentos das Seções 4.4.1 e 4.4.2.

Em todos os grá�cos apresentados nas Figuras 4.2, 4.3 e 4.4, independentemente da
distribuição e das sementes utilizadas, podemos ver que um percentual menor ou igual a
30% sempre gera resultados piores, em termos de precisão média do melhor indivíduo, que
utilizar um percentual igual a 90% dos documentos disponíveis. Assim, podemos notar que
quanto maior a quantidade de exemplos para PG, maior a qualidade das funções encontradas.
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Outro ponto bastante importante que notamos nos grá�cos é que um número maior de
páginas utilizadas nos conjuntos de treino e validação não implica em maior e�cácia dos
indivíduos. Essa tendência existe, porém a relação não é linear na maior parte das vezes.
Por exemplo, no caso do grá�co da Figura 4.3d, temos que a precisão média do melhor
indivíduo quando utilizamos apenas 40% das páginas disponíveis foi superior a todos os demais
percentuais, ou seja, PG encontrou um indivíduo mais e�caz com 40% das páginas apenas.

Um resultado muito interessante desta série de experimentos foi que encontramos funções
ainda melhores que as encontradas nos experimentos da Seção 4.4.1. Por exemplo, no caso
da Figura 4.4(b) PG encontrou uma função que forneceu 0.78 de precisão média utilizando
apenas 70% dos documentos disponíveis.
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Figura 4.2: Distribuição D1.
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Figura 4.3: Distribuição D2.
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Figura 4.4: Distribuição D3.
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Os resultados experimentais mostraram que é possível encontrar boas funções de ordenação
capazes de sugerir propagandas relevantes e evitar propagandas não-relevantes utilizando PG.
Neste capítulo procuramos caracterizar as funções encontradas determinando os fatores chave
que contribuem para tal sucesso.

Uma das vantagens das soluções descobertas por PG em relação a outras técnicas tais
como Redes Neurais [9] e SVM [33] é que tais soluções são interpretáveis. Em outras palavras,
pode-se analisar os resultados e tentar entender o motivo para o sucesso. Entretanto, algumas
vezes os resultados são muito complexos e de difícil interpretação, mesmo para especialistas no
assunto. Um dos problemas conhecidos chama-se Problema do Inchaço � The Bloat Problem �
em PG [3], o qual refere-se ao aparecimento de um número elevado de evidências. Por exemplo,
na Figura 5.1 apresentamos uma árvore que contém 27 nós e, apesar de podermos notar
algumas sub-árvores em comum, como (* tf_camp_desc tf_max_camp_desc) em negrito, é
difícil compreender seu signi�cado.

Figura 5.1: Exemplo de árvore descoberta.

5.1 Análise Estatística das Populações
O primeiro passo para a análise estatística das populações foi selecionar indivíduos que
sugeriram propagandas relevantes a maior parte das vezes. O objetivo era veri�car se tais
indivíduos eram muito diferentes entre si. Logo, precisamos de uma medida para determinar a
distância entre árvores. A distância que adotamos foi a distância de edição, a qual é explicada
a seguir.

5.1.1 Distância de Edição entre Árvores

As árvores obtidas através de PG são ordenadas e rotuladas. Em uma árvore um nó particular
é referenciado como a raiz. Uma árvore é ordenada quando a ordem das sub-árvores é
importante. Uma árvore é rotulada quando seus nós possuem rótulos.

Antes de discutirmos o algoritmo de distância de edição em árvores, iremos apresentar o
algoritmo de distância de edição em cadeias de caracteres com o objetivo de evidenciar as
diferenças entre esses algoritmos. A distância de edição entre duas cadeias de caracteres, s1 e
s2, é de�nida como o número mínimo de pontos de mutação necessários para transformar s1

em s2, onde o ponto de mutação é uma das operações de inserção, remoção ou substituição.
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As seguintes relações de recorrência de�nem a distância de edição, d(s1, s2), de duas cadeias
de caracteres s1 e s2:

d(λ, λ) = 0, onde λ signi�ca cadeia de caracteres vazia
d(s, λ) = d(λ, s) = | s |, onde | s | signi�ca o tamanha da cadeia de caracteres s

d(s1, ch1, s2 + ch2) = min




d(s1 + ch1, s2) + 1,
d(s1, s2 + ch2) + 1,

d(s1, s2) +

{
0 se ch1 = ch2,
1 caso contrário




As duas primeiras regras são óbvias, assim consideramos a última regra. Aqui, cada
cadeia de caracteres tem um último caractere, ch1 e ch2, respectivamente. E precisamos
editar s1 + ch1 em s2 + ch2. Se ch1 é igual a ch2, então ch1 e ch2 podem casar sem nenhuma
penalidade, isto é, 0, e a distância de edição é d(s1, s2). Se ch1 é diferente de ch2, então
ch1 deve ser transformado em ch2, isto é, existe uma penalidade igual a 1, resultando em
uma distância de edição igual a d(s1, s2) + 1. Outra opção para editar s1 + ch1 em s2 + ch2

é editar s1 + ch1 em s2 e então inserir ch2, resultando em uma distância de edição igual a
d(s1 + ch1, s2)+1. A última possibilidade é apagar ch1 e editar s1 em s2 +ch2, resultando em
uma distância de edição igual a d(s1, s2+ch2)+1. Não existe nenhuma outra possibilidade. A
�m de obter a distância de edição entre duas cadeias de caracteres, optaremos pela de menor
custo, isto é, min, das três alternativas.

O Algoritmo 1 detalha como podemos utilizar programação dinâmica para calcular a
distância de edição entre duas cadeias de caracteres. Aqui, uma matriz bi-dimensional
m[0...|s1|, 0...|s2|] é utilizada para lidar com os valores de distância de edição.

Algoritmo 1 Distância de edição entre cadeias de caracteres
Seja m[0, 0] = 0
Para i = 1 a | s1 | Faça

m[i, 0] = i
Fim Para
Para j = 1 a | s2 | Faça

m[0, j] = j
Fim Para
Para i = 1 a | s1 | Faça
Para j = 1 a | s2 | Faça

m[i, j] = min(m[i− 1, j − 1] + se ch1 = ch2 então 0 senão 1, m[i− 1, j] + 1,m[i, j − 1] + 1)
Fim Para

Fim Para

O problema da distância de edição entre árvores é mais difícil que o problema da distância
de edição entre cadeias de caracteres mencionado anteriormente. Para duas cadeias de
caracteres s1 e s2, se s1[i] = s2[j], então a distância entre s1[1...i] e s2[1...j] é a mesma
que a distância entre s1[1...i− 1] e s2[1...j − 1]. Entretanto, para calcularmos a distância de
edição entre árvores, o relacionamento de ancestral deve ser levado em consideração e uma
simpli�cação análoga não é possível. Os autores propõem em [38] um algoritmo baseado
em programação dinâmica para a distância de edição entre árvores similar ao algoritmo de
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programação dinâmica para a distância de edição entre cadeias de caracteres. De fato, o
algoritmo de distância de edição entre cadeias de caracteres pode ser considerado um caso
especial do algoritmo de distância de edição entre árvores. Este algoritmo funciona bem para
nossas árvores produzidas por PG, as quais são rotuladas e ordenadas.

A distância entre duas árvores é de�nida como o número de operações de edição necessárias
para transformar uma árvore em outra. As operações de edição podem ser inserção, remoção
e substituição. A operação de inserção insere um novo nó na árvore. A operação de remoção
remove um nó da árvore. A operação de substituição modi�ca o rótulo de um nó da árvore.

Para identi�car os nós em uma árvore, utilizamos a numeração pós-ordem da esquerda
para a direita, conforme ilustra a Figura 5.2. T [i] representa o i-ésimo nó na árvore de acordo
com a numeração pós-ordem.

Figura 5.2: Numeração Pós-Ordem.

Ummapeamento entre duas árvores, T1 e T2, é uma especi�cação grá�ca de quais operações
de edição aplicam-se a cada nó das árvores. O mapeamento mostra como transformar a árvore
T1 na árvore T2. Na Figura 5.3 mostramos um exemplo de mapeamento. Uma linha pontilhada
a partir de T1[i] para T2[j] indica que uma operação de substituição precisa ser aplicada a
�m de modi�car T1[i] para T2[j], caso T1[i] 6= T2[j], ou que T1[i] permanece inalterado se
T1[i] = T2[j]. Os nós de T1 quando não tocados pela linha pontilhada precisam ser removidos
e os nós de T2 não tocados pela linha pontilhada precisam ser inseridos. Para construir a
sequência de operações de edição, simplesmente precisamos remover todos os nós indicados
pelo mapeamento (isto é, todos os nós em T1 não tocados pela linha pontilhada), a seguir todas
as substituições, e �nalmente todas as inserções. Neste exemplo, a sequência de operações de
edição necessárias para transformar T1 em T2 é: remover o nó com rótulo √ (trata-se de um
nó não tocado na árvore T1) e inserir um nó com rótulo √ (trata-se de um nó não tocado na
árvore T2).

O mapeamento M de T1 para T2 tem um custo associado. Sejam I e J os conjuntos de
nós em T1 e T2, respectivamente, não tocados por qualquer linha pontilhada em M , assim o
custo de M pode ser de�nido como:

Custo(M) =
∑

(i,j)∈M

substituição (T1[i], T2[j]) +
∑

i∈I

remoção (T1[i]) +
∑

j∈J

inserção (T2[j])
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Figura 5.3: Mapeamento entre as árvores T1 e T2. Os índices ao lado dos nós referem-se a
ordenação pós-ordem.

onde substituição é a operação que modi�ca o rótulo de T1[i] para T2[j] se T1[i] 6= T2[j],
remoção refere-se a operação de edição que remove o nó T1[i] em I e inserção refere-se a
operação que insere o nó T2[j] em J .

Conforme mencionado anteriormente, utilizamos numeração pós-ordem dos nós das
árvores. O valor de l(i) é de�nido como o número que identi�ca a folha mais à esquerda
da árvore cuja raiz é T [i], onde T [i] é o i-ésimo nó na árvore da esquerda para a direita
considerando-se a numeração pós-ordem. Quando T [i] é uma folha, l(i) = i. Nessa numeração,
T1[1..i] e T2[1..j] serão �orestas. Na Figura 5.4 apresentamos as �orestas T [1..7] (conjunto
de árvores à direita) da árvore T (árvore à esquerda). Mais formalmente temos que T [i..j]
é de�nido como a �oresta de T induzida pelos nós numerados de i a j inclusive. Se i > j,
T [i..j] = T [1..i] é referenciado como forest(i). T [l(i)..i] é referenciado como tree(i). A
de�nição de mapeamento para �orestas ordenadas é idêntica à de�nição para árvores.

Figura 5.4: Florestas da árvore T .

A distância entre duas �orestas T1[i′..i] e T2[j′..j] é denotada como fdist(i′..i, j′..j). A
distância entre a sub-árvore cuja raiz é T1[i] e a sub-árvore cuja raiz é T2[j] é denotada como
tdist(i, j). É óbvio que o valor de tdist entre a árvore cuja raiz é a raiz de T1 e a árvore cuja
raiz é a raiz de T2 nos dá a solução para nosso problema. Outra notação usada no algoritmo
é o conjunto LR_keyroots para a árvore T , de�nido como segue:

LR_keyroots(T ) = k | não existe k′ > k tal que l(k) = l(k′)
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Intuitivamente, LR_keyroots é o conjunto consistindo da raiz e todos os nós com irmãos
à esquerda. Por exemplo, para as árvores T1 e T2 na Figura 5.3, LR_keyroots(T1 ) = 3, 5, 6 e
LR_keyroots(T2 ) = 2, 5, 6, respectivamente. Para encontramos o conjunto LR_keyroots da
árvore T1 da Figura 5.3 precisamos determinar os seguintes valores:

l(1) = l(1) = l(4) = l(4) = l(6) = l(6)
l(2) = l(2) = l(3) = l(3)
l(5) = l(5)

De acordo com a de�nição acima, temos que LR_keyroots(T1 ) = 3, 5, 6 pois o nó 6 é
a raiz, fazendo com que faça parte do conjunto por de�nição. No caso do nó 3 temos que
l(3) = l(2), logo, como não existe k′ > k tal que l(k′) = l(k), onde k′ = 3 e k = 2, o nó 3 faz
parte do conjunto LR_keyroots(T1 ). En�m, para o nó 5 temos que também não existe k′ > k

tal que l(k′) = l(k), onde k′ = 5 e k = 5, fazendo com que o nó 5 faça parte do conjunto
LR_keyroots(T1 ). O raciocínio para determinarmos o conjunto LR_keyroots(T2 ) é análogo.

O Algoritmo 1 computa a distância de edição entre árvores, onde a matriz custo
c corresponde à matriz custo unitária. Isto é, as operações de inserção, remoção e
substituição têm custo unitário. LR_keyroots é um vetor de valores lógicos (0 ou 1) onde
um valor igual a 1 indica que um elemento está no conjunto. No algoritmo, a rotina
principal DistanciaDeEdicaoEntreArvores realiza todo o processamento e inicializações e faz
as chamadas necessárias para a rotina treedist. Os resultados são armazenados no vetor
permanente tdist o qual no �m contém as distâncias entre todos os pares possíveis de sub-
árvores e na posição (|T1|, |T2|) a distância entre as duas raízes, isto é, a distância entre as
árvores T1 e T2. A rotina treedist computa os valores de distância e os custos das operações
de edição. A rotina armazena os resultados no vetor temporário fdist e também preenche os
valores para as distâncias entre as sub-árvores no vetor tdist.

Usando o algoritmo para distância de edição entre árvores apresentado no Algoritmo 1,
analisamos as árvores geradas por PG. Nas Tabelas 5.1(a), 5.1(b) e 5.1(c) apresentamos a
distância de edição entre as melhores árvores de cada população. Assim, para cada distribuição
de páginas utilizado como treino, validação e teste, temos 4 árvores, ou seja, uma árvore para
cada semente testada. Já nas Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 selecionamos os 3 melhores indivíduos
de cada população, logo, temos 12 indivíduos (3 indivíduos selecionados para cada uma das
4 sementes).

A partir das Tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 podemos concluir que, em geral, os melhores
indivíduos gerados são bastante diferentes entre si. Este fato é bastante interessante pois
diferentes combinações de evidências permitiram alcançar boa e�cácia em termos de precisão
média. No caso da Tabela 5.1(a) notamos que as árvores 0, 2 e 3 são relativamente parecidas,
enquanto a árvore 1 é a árvore mais diferente dentro desta distribuição. Já no caso da
Tabela 5.1(b) e 5.1(c) todas as funções são bastante diferentes entre si, o que implica em
grande diversidade dos melhores indivíduos desta distribuição.
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Algoritmo 2 Algoritmo de Distância de Edição entre Árvores
ENTRADA: Árvores T1 e T2

SAÍDA: Distância de edição entre as árvores T1 e T2

DistanciaDeEdicaoEntreArvores(T1, T2)
Para i = 0 a | T | Faça
Se LT_keyroots1[i] Então
Para j = 1 a | T2 | Faça
Se LR_keyroots1[j] Então

treedist(i, j, tdist, l1, l2, c);
Fim Se

Fim Para
Fim Se

Fim Para
Retorna tdist[i][j]

treedist(pos1, pos2, tdist, l1, l2, c) {retorna a distância entre as árvores cujas raízes são pos1 e pos2}

fdist[0][0] = 0;
Para i = l1[pos1] a pos1 Faça

fdist[i][0] = fdist[i− 1][0] + c[T1[i]][0]; {Remoções}
Fim Para
Para j = l2[pos2] a pos2 Faça

fdist[0][j] = fdist[0][j − 1] + c[0][T2[j]]; {Inserções}
Fim Para
Para i = l1[pos1] a pos1 Faça
Para j = l2[pos2] a pos2 Faça
Se l1[i] == l1[pos1] e l2[j] == l2[pos2] Então

fdist[i][j] = min(fdist[i− 1][j] + c[T1[i]][0], fdist[i][j − 1] + c[0][T2[j]]), fdist[i− 1, j − 1] +
c[T1[i]]T2[j]]);
tdist[i][j] = fdist[i][j];

else
m = l1[i]− l1[pos1]; n = l2[j]− l2[pos2];
fdist[i][j] = min(fdist[i−1][j]+c[T1[i]][0], fdist[i][j−1]+c[0][T2[j]], fdist[m][n]+tdist[i][j]);

Fim Se
Fim Para

Fim Para

5.2 Análise Estatística dos Indivíduos
Nesta seção apresentamos os resultados da contagem de frequências. Conforme citado na
Seção 4.1, realizamos experimentos com diferentes distribuições de páginas. Iremos agora
identi�car cada distribuição através dos identi�cadores: D1, D2 e D3.

5.2.1 Frequência do Conjunto de Evidências

Na Figura 5.5 apresentamos a frequência das evidências encontradas na melhor árvore de
cada geração. Ou seja, selecionamos o indivíduo mais e�caz de cada geração para cada
uma das sementes utilizadas na Seção 4.1, assim cada grá�co refere-se a 4 indivíduos uma
vez que utilizamos 4 sementes distintas. O número de evidências no eixo x foi de 37, 47
e 47 para os grá�cos das Figuras 5.5(a), 5.5(b) e 5.5(c), respectivamente. Assim, vemos
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Número da
Árvore 0 1 2 3

0 0
1 69 0
2 28 66 0
3 29 69 23 0
(a) Distribuição D1.

Número da
Árvore 0 1 2 3

0 0
1 72 0
2 106 113 0
3 59 86 110 0

(b) Distribuição D2.

Número da
Árvore 0 1 2 3

0 0
1 130 0
2 99 138 0
3 53 125 92 0

(c) Distribuição D3.

Tabela 5.1: Distância de edição entre árvores. Neste caso consideramos a melhor árvore, ou
seja, a árvore mais e�caz.

Número da
Árvore 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0 0
1 41 0
2 41 0 0
3 69 84 84 0
4 73 88 88 5 0
5 67 82 82 5 10 0
6 28 61 61 66 69 64 0
7 28 61 61 66 69 64 0 0
8 28 61 61 66 69 64 0 0 0
9 29 58 58 69 72 67 23 23 23 0
10 29 63 63 72 75 70 25 25 25 10 0
11 35 60 60 68 72 66 29 29 29 22 24 0

Tabela 5.2: Distância de edição entre árvores referente à distribuição D1. Neste caso
consideramos as 3 melhores árvores.

que o número de evidências apresentadas nos melhores indivíduos não variou muito quando
variamos os conjuntos de treino, validação e teste. Isto nos permite intuir que a distribuição
das páginas que utilizamos nos experimentos não foi tendenciosa. Outro aspecto interessante
sobre o número de evidências encontradas nos melhores indivíduos foi o fato deste número
ser pequeno em relação ao número de evidências disponíveis (72). Uma vez que o custo da
computação do valor de similaridade entre uma página e uma propaganda está relacionado,
entre outros fatores, ao número de evidências envolvidas na função de similariedade, um baixo
número de evidências implica em funções mais e�cientes.

Na Figura 5.6 apresentamos a contagem das frequências de cada distribuição de páginas
quando selecionamos as 3 melhores árvores de cada população. O número de evidências no
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Número da
Árvore 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0 0
1 18 0
2 0 18 0
3 72 78 72 0
4 72 78 72 0 0
5 72 78 72 0 0 0
6 106 100 106 113 113 113 0
7 62 63 62 89 89 89 89 0
8 114 108 114 127 127 127 110 53 0
9 59 58 59 86 86 86 110 76 117 0
10 59 58 59 86 86 86 110 76 117 0 0
11 59 58 59 86 86 86 110 76 117 0 0 0

Tabela 5.3: Distância de edição entre árvores referente à distribuição D2. Neste caso
consideramos as 3 melhores árvores.

Número da
Árvore 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0 0
1 0 0
2 15 15 0
3 130 130 130 0
4 169 169 167 118 0
5 169 169 167 118 0 0
6 99 99 99 138 173 173 0
7 153 153 153 171 198 198 122 0
8 153 153 153 171 198 198 124 2 0
9 53 53 60 125 174 174 92 152 152 0
10 53 53 60 125 174 174 92 152 152 0 0
11 53 53 59 127 175 175 94 155 155 19 19 0

Tabela 5.4: Distância de edição entre árvores referente à distribuição D3. Neste caso
consideramos as 3 melhores árvores.

eixo x é igual a 43 para a distribuição D1, 48 para a distribuição D2 e 56 para a distribuição
D3. Novamente o número de evidências presentes nos melhores indivíduos não difere muito
quando utilizamos diferentes páginas nos conjuntos de treino, validação e testes. De forma
similar ao visto nos grá�cos da Figura 5.5, apenas uma fração das evidências disponíveis foi
utilizada pelos melhores indivíduos.

A partir das evidências encontradas nos melhores indivíduos determinamos o tamanho
do conjunto de interseção de evidências entre os melhores indivíduos. Em outras palavras,
veri�camos o número de evidências em comum entre as três distribuições utilizadas. Conforme
vemos na Tabela 5.2.1 uma grande parcela das evidências disponíveis são comuns às diferentes
distribuições.
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Distribuição 1 2 3
1 0
2 28 0
3 25 33 0

Tabela 5.5: Tamanho do Conjunto de Interseção de Evidências.

5.2.2 Frequência do Conjunto de Funções

Conforme mencionado na Seção 3.2 as funções que operam sobre as evidências são: �*�
(multiplicação), �+� (adição), �log� (logaritmo) e �/� (divisão). Na Figura 5.7 apresentamos
as frequências das funções nos melhores indivíduos de cada população. Notamos que não
existem grandes diferenças entre o percentual de ocorrência das funções entre as diferentes
amostragens.

Na Figura 5.8 apresentamos o percentual de ocorrência das funções quando selecionamos
as 3 melhores árvores de cada população. Notamos que o comportamento visto na Figura 5.7
também é observado nesse caso, isto é, não existe grande diferença em termos percentuais das
funções encontradas nas diferentes distribuições de páginas.

Conforme podemos ver tanto na Figura 5.7 quanto na Figura 5.8, todas as funções foram
encontradas nos melhores indivíduos diferentemente do que aconteceu no caso das evidências
(Seção 5.2).



5. Interpretação dos Resultados Gerados pela Programação Genética 41

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

df
_c

am
p_

lp
df

_m
ax

_a
d_

de
sc

df
_m

ax
_a

d_
kw

df
_m

ax
_c

am
p_

de
sc

df
_m

ax
_c

am
p_

kw
le

ng
th

_a
d_

de
sc

le
ng

th
_a

d_
tit

le
le

ng
th

_c
am

p_
kw

N
_a

d
n_

ad
_d

es
c

n_
ca

m
p_

kw
n_

ca
m

p_
lp

tf_
ad

_t
itl

e
tf_

av
g_

ad
_l

p
tf_

av
g_

ca
m

p_
lp

tf_
ca

m
p_

kw
tf_

m
ax

_a
d_

de
sc

tf_
m

ax
_a

d_
kw

tf_
m

ax
_a

d_
lp

tf_
m

ax
_c

am
p_

de
sc1

df
_c

am
p_

kw
df

_c
am

p_
tit

le
le

ng
th

_a
d_

lp
le

ng
th

_a
vg

_t
itl

e
n_

ca
m

p_
tit

le
tf_

av
g_

ad
_k

w
tf_

av
g_

ad
_t

itl
e

tf_
av

g_
ca

m
p_

de
sc

tf_
ca

m
p_

lp
tf_

ca
m

p_
tit

le
le

ng
th

_a
d_

kw
le

ng
th

_a
vg

_k
w

n_
ad

_k
w

tf_
ad

_d
es

c
tf_

ad
_k

w
tf_

ca
m

p_
de

sc

F
re

q
u
ê
n
c
ia

Evidências

(a) Distribuição D1.

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0.12

 0.14

df
_c

am
p_

kw
df

_c
am

p_
tit

le
df

_m
ax

_a
d_

lp
df

_m
ax

_c
am

p_
de

sc
le

ng
th

_a
d_

de
sc

le
ng

th
_a

vg
_d

es
c

le
ng

th
_a

vg
_k

w
le

ng
th

_c
am

p_
de

sc
n_

ad
_d

es
c

N
_c

am
p

n_
ca

m
p_

tit
le

tf_
ad

_t
itl

e
tf_

av
g_

ca
m

p_
de

sc
tf_

av
g_

ca
m

p_
tit

le
tf_

m
ax

_c
am

p_
kw

tf_
m

ax
_d

es
c

tf_
m

ax
_k

w
0_

5
df

_c
am

p_
lp

df
_m

ax
_a

d_
de

sc
df

_m
ax

_c
am

p_
lp

le
ng

th
_a

d_
lp

tf_
ad

_l
p

tf_
av

g_
ad

_d
es

c
tf_

av
g_

ad
_l

p
tf_

m
ax

_t
itl

e1
df

_a
d_

lp
df

_a
d_

tit
le

df
_m

ax
_c

am
p_

kw
le

ng
th

_a
vg

_t
itl

e
le

ng
th

_c
am

p_
kw

n_
ca

m
p_

kw
n_

ca
m

p_
lp

tf_
av

g_
ca

m
p_

lp
df

_a
d_

kw
df

_m
ax

_c
am

p_
tit

le
n_

ad
_l

p
tf_

ca
m

p_
kw

tf_
ca

m
p_

lp
le

ng
th

_a
d_

tit
le

n_
ad

_k
w

tf_
ca

m
p_

tit
le

df
_c

am
p_

de
sc

tf_
ca

m
p_

de
sc

tf_
ad

_k
w

tf_
ad

_d
es

c

F
re

q
u
ê
n
c
ia

Evidências

(b) Distribuição D2.

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0.12

df
_a

d_
tit

le
df

_c
am

p_
kw

df
_c

am
p_

lp
df

_m
ax

_a
d_

de
sc

df
_m

ax
_a

d_
lp

df
_m

ax
_c

am
p_

kw
N

_a
d

n_
ca

m
p_

de
sc

n_
ca

m
p_

lp
n_

ca
m

p_
tit

le
tf_

av
g_

ad
_t

itl
e

tf_
av

g_
ca

m
p_

kw
tf_

av
g_

ca
m

p_
tit

le
tf_

m
ax

_a
d_

de
sc

tf_
m

ax
_c

am
p_

kw
tf_

m
ax

_l
p

tf_
m

ax
_t

itl
e

df
_a

d_
lp

le
ng

th
_a

d_
de

sc
le

ng
th

_a
vg

_d
es

c
n_

ca
m

p_
kw

tf_
av

g_
ad

_d
es

c
tf_

av
g_

ad
_k

w
tf_

m
ax

_c
am

p_
de

sc
tf_

m
ax

_d
es

c
le

ng
th

_a
d_

kw
le

ng
th

_c
am

p_
de

sc
n_

ad
_t

itl
e

tf_
ad

_k
w

tf_
av

g_
ca

m
p_

de
sc

tf_
av

g_
ca

m
p_

lp
tf_

m
ax

_a
d_

tit
le

tf_
m

ax
_c

am
p_

lp1
df

_c
am

p_
tit

le
le

ng
th

_c
am

p_
tit

le
n_

ad
_k

w
n_

ad
_l

p
tf_

m
ax

_k
w

df
_a

d_
kw

le
ng

th
_a

vg
_l

p
tf_

ca
m

p_
kw

tf_
ca

m
p_

lp
df

_c
am

p_
de

sc
tf_

ad
_t

itl
e

tf_
ca

m
p_

de
sc

tf_
ca

m
p_

tit
le

F
re

q
u
ê
n
c
ia

Evidências

(c) Distribuição D3.

Figura 5.5: Frequências das evidências da melhor árvore de cada distribuição de páginas.



5. Interpretação dos Resultados Gerados pela Programação Genética 42

 0

 0.01

 0.02

 0.03

 0.04

 0.05

 0.06

 0.07

 0.08

 0.09

n_
ad

_d
es

c
N

_c
am

p
n_

ca
m

p_
kw

tf_
av

g_
ad

_d
es

c
tf_

m
ax

_a
d_

de
sc

df
_m

ax
_a

d_
kw

tf_
av

g_
ad

_l
p

tf_
av

g_
ca

m
p_

kw
tf_

m
ax

_k
w

df
_c

am
p_

lp
df

_m
ax

_c
am

p_
de

sc
df

_m
ax

_c
am

p_
kw

le
ng

th
_a

d_
de

sc
tf_

m
ax

_a
d_

kw
tf_

m
ax

_c
am

p_
de

sc
le

ng
th

_a
d_

lp
le

ng
th

_c
am

p_
kw

N
_a

d
n_

ca
m

p_
lp

tf_
ad

_l
p

tf_
av

g_
ca

m
p_

lp
tf_

m
ax

_a
d_

lp
df

_c
am

p_
de

sc
df

_m
ax

_a
d_

de
sc

le
ng

th
_a

d_
tit

le
le

ng
th

_a
vg

_t
itl

e1
n_

ca
m

p_
tit

le
tf_

av
g_

ad
_k

w
df

_c
am

p_
kw

df
_c

am
p_

tit
le

tf_
ad

_t
itl

e
tf_

av
g_

ad
_t

itl
e

tf_
ca

m
p_

kw
le

ng
th

_a
d_

kw
tf_

ad
_d

es
c

n_
ad

_k
w

tf_
av

g_
ca

m
p_

de
sc

le
ng

th
_a

vg
_k

w
tf_

ca
m

p_
lp

tf_
ca

m
p_

tit
le

tf_
ca

m
p_

de
sc

tf_
ad

_k
w

F
re

q
u
ê
n
c
ia

Evidências

(a) Distribuição D1.

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0.12

le
ng

th
_a

vg
_k

w
n_

ad
_d

es
c

tf_
av

g_
ad

_t
itl

e
df

_m
ax

_a
d_

lp
le

ng
th

_a
d_

de
sc

tf_
m

ax
_c

am
p_

kw
df

_c
am

p_
kw

df
_c

am
p_

tit
le

df
_m

ax
_c

am
p_

de
sc

le
ng

th
_a

vg
_d

es
c

N
_c

am
p

n_
ca

m
p_

tit
le

tf_
ad

_t
itl

e
tf_

av
g_

ca
m

p_
de

sc
tf_

av
g_

ca
m

p_
tit

le
tf_

m
ax

_d
es

c
tf_

m
ax

_k
w

le
ng

th
_c

am
p_

de
sc

tf_
m

ax
_t

itl
e

0_
5

df
_m

ax
_a

d_
de

sc
df

_m
ax

_c
am

p_
lp

le
ng

th
_a

d_
lp

tf_
av

g_
ad

_d
es

c
tf_

av
g_

ad
_l

p
le

ng
th

_c
am

p_
kw

n_
ca

m
p_

kw
n_

ca
m

p_
lp

tf_
ad

_l
p

df
_a

d_
lp

df
_a

d_
tit

le
df

_c
am

p_
lp

df
_m

ax
_c

am
p_

kw
le

ng
th

_a
d_

tit
le

le
ng

th
_a

vg
_t

itl
e

n_
ad

_l
p1

df
_m

ax
_c

am
p_

tit
le

tf_
av

g_
ca

m
p_

lp
df

_a
d_

kw
n_

ad
_k

w
tf_

ca
m

p_
kw

tf_
ca

m
p_

lp
tf_

ca
m

p_
tit

le
df

_c
am

p_
de

sc
tf_

ca
m

p_
de

sc
tf_

ad
_k

w
tf_

ad
_d

es
c

F
re

q
u
ê
n
c
ia

Evidências

(b) Distribuição D2.

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

df
_m

ax
_c

am
p_

lp
n_

ca
m

p_
tit

le
tf_

ad
_l

p
le

ng
th

_c
am

p_
kw

N
_c

am
p

df
_c

am
p_

lp
df

_m
ax

_a
d_

kw
n_

ca
m

p_
de

sc
df

_a
d_

lp
df

_m
ax

_a
d_

lp
df

_m
ax

_c
am

p_
kw

le
ng

th
_a

vg
_t

itl
e

tf_
ad

_d
es

c
tf_

m
ax

_l
p

df
_c

am
p_

kw
N

_a
d

tf_
av

g_
ca

m
p_

de
sc

tf_
m

ax
_d

es
c

le
ng

th
_a

d_
de

sc
n_

ca
m

p_
lp

tf_
m

ax
_a

d_
de

sc
df

_m
ax

_a
d_

de
sc

le
ng

th
_c

am
p_

de
sc

tf_
av

g_
ad

_t
itl

e
tf_

m
ax

_c
am

p_
de

sc
tf_

m
ax

_t
itl

e
df

_a
d_

de
sc

df
_m

ax
_c

am
p_

de
sc

le
ng

th
_c

am
p_

tit
le

tf_
av

g_
ad

_d
es

c
tf_

av
g_

ca
m

p_
kw

n_
ca

m
p_

kw
tf_

m
ax

_c
am

p_
kw

df
_a

d_
tit

le
le

ng
th

_a
vg

_d
es

c
n_

ad
_l

p
tf_

av
g_

ad
_k

w
tf_

av
g_

ca
m

p_
tit

le1
tf_

av
g_

ca
m

p_
lp

tf_
m

ax
_c

am
p_

lp
n_

ad
_k

w
tf_

m
ax

_k
w

n_
ad

_t
itl

e
df

_c
am

p_
tit

le
tf_

ad
_k

w
tf_

m
ax

_a
d_

tit
le

df
_a

d_
kw

le
ng

th
_a

d_
kw

df
_c

am
p_

de
sc

le
ng

th
_a

vg
_l

p
tf_

ca
m

p_
kw

tf_
ca

m
p_

lp
tf_

ca
m

p_
de

sc
tf_

ad
_t

itl
e

tf_
ca

m
p_

tit
le

F
re

q
u
ê
n
c
ia

Evidências

(c) Distribuição D3.

Figura 5.6: Frequências das evidências das 3 melhores árvores de cada distribuição de páginas.
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Figura 5.7: Frequências das funções da melhor árvore de cada distribuição de páginas.
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Figura 5.8: Frequências das funções das 3 melhores árvores de cada distribuição de páginas.
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Neste trabalho propomos e testamos um novo arcabouço para a associação de propagandas
e páginas da Web baseado em programação genética. Em particular, dada a importância da
relevância para sistemas de propaganda direcionada baseada em conteúdo, nosso método de
PG procura aprender funções capazes de selecionar as propagandas mais relevantes utilizando
as evidências disponíveis.

Com o objetivo de testarmos nosso método utilizamos uma coleção real de propagandas e
uma coleção de páginas da Web de um jornal brasileiro. Os ganhos obtidos por nosso método
foram de 61,7% em relação método base. Além de propor funções capazes de fornecer boas
estimativas de ordenação de propagandas, PG foi capaz de descobrir funções de ordenação
muito e�cazes na sugestão de propagandas relevantes e evitar a sugestão de propagandas
irrelevantes.

Também procuramos entender qual a in�uência do tamanho do treino na e�cácia dos
indivíduos. A análise dos experimentos permitiu ver que, quando analisamos os extremos
dos percentuais (quando comparamos os percentuais 20% e 90%, por exemplo), um maior
conjunto de exemplos (pares página-propaganda com análise de relevância) leva a obtenção de
indivíduos mais e�cazes. Entretanto, em várias situações vimos que PG apresentou melhores
resultados com apenas uma fração do conjunto de treino disponível. Em outras palavras,
vimos que, em várias situações, os indivíduos mais e�cazes foram encontrados a percentuais
médios, como 40% ou 50% por exemplo. Logo, podemos concluir que, apesar da aleatoriedade
inerente ao processo de evolução, existe um limite a partir do qual nem todos os exemplo
são necessários. Em nossos experimentos vimos isso acontecer a partir de 40% ou 50% dos
conjuntos de treino e de validação.

Uma das vantagens da utilização de PG em relação a outras técnicas como redes neurais
e SVM é que as soluções baseadas em PG podem ser analisadas. Assim, realizamos uma série
de experimentos a �m de tentar entender os motivos das funções propostas por PG serem tão
e�cazes. Nossas conclusões são:

• Os melhores indivíduos de cada geração, em geral, são bastante distintos entre si.
Isto é, vimos que os melhores indivíduos utilizaram as evidências disponíveis de forma
bastante distinta, porém alcançando resultados próximos em termos de e�cácia. Ou seja,
concluimos que diferentes combinações das evidências geram boas funções de ordenação
das propagandas.

• Realizamos experimentos para a análise da frequência de ocorrência das funções
matemáticas e da frequência de ocorrência das evidências. No caso das funções
matemáticas vimos que todas essas funções foram utilizadas pelos melhores indivíduos.
Já no caso da análise da frequência das evidências, vimos que apenas parte das evidências
foi utilizada em grande parte dos casos. Isso é bastante interessante pois podemos intuir
que apenas parte das evidências já são su�cientes para encontrarmos indivíduos e�cazes
e que o processo evolutivo considerando-se apenas esse número reduzido de evidências
pode ser vantajoso do ponto de vista de e�ciência.
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No futuro pretendemos expandir o arcabouço com a intenção de analisar o impacto da
utilização de novas evidências e considerar outros aspectos importantes do problema de
propaganda direcionada baseada em conteúdo. Além da utilização de novas evidências, uma
possível linha de estudo é a evolução de indivíduos considerando-se apenas as evidências
utilizadas pelos melhores indivíduos de populações anteriores. Caso tenhamos um número
menor de evidências em relação ao conjunto de evidências disponíveis, como vimos em nossos
experimentos, isso pode levar a um processo evolutivo mais e�ciente, uma vez que a avaliação
de cada indivíduo terá um custo menor.

Outra possível linha a ser investigada é a in�uência de variáveis do arcabouço de PG
nos indivíduos encontrados. Como exemplos de tais variáveis temos o fator de mutação, a
profundidade máxima da árvore que de�ne um indivíduo, o tamanho da população e o número
de gerações de uma população de indivíduos.

Pretendemos também estudar a e�cácia de diferentes estratégias de corte com o objetivo
de entendermos qual o impacto dessas alterações no processo de aprendizagem e na e�cácia
do arcabouço. Também pretendemos realizar testes para a comparação de nosso método e
outras estratégias de aprendizado como estratégias baseadas em SVM [15]. Com relação a
novos modelos pretendemos propor um arcabouço baseado em PG que utilize a informação
de categoria das páginas e das propagandas. Um aspecto muito importante é a expansão do
modelo para que esse gere funções capazes de combinar os aspectos monetário e de relevância
do problema considerando a quantia que o anunciante está disposto a pagar para a sugestão
de suas propagandas.
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