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Povzetek

Naslov: Napovedovanje razmerja med prikazi in kliki oglasov s faktorizacij-

skimi metodami
Avtor: Robert Dovzan

V panogi programaticnega spletnega oglasevanja, ki temelji na ekosistemu
izbire oglasov v realnem ¢asu (angl. Real-Time Bidding) je pomembno napo-
vedati kako uspesSen bo prikaz oglasa uporabniku. Napovedovanje razmerja
med prikazi in kliki (angl. Click- Through Rate prediction) oziroma verjetnosti
klika je eden vecjih izzivov v spletnem oglasevanju. V diplomski nalogi se lo-
timo napovedovanja verjetnosti z uporabo faktorizacijskih metod na podlagi
podatkov, ki jih poznamo o oglasu, spletni strani, uporabniku ipd. OpiSemo
celoten proces obdelave podatkov, izbire znacilk, implementacije in testira-
nja. Cilj naloge je v podjetju Zemanta d.o.o. izboljsati obstojeco resitev, ki
temelji na logisticni regresiji. 7Z lokalnim testiranjem in testiranjem v pro-
dukcijskem okolju v obliki A/B testa nas cilj dosezemo in s tem prispevamo

k izboljsanju storitve in vec¢jemu financnemu izkupicku podjetja.

Kljuéne besede: faktorizacijske metode, oglasevanje, oglasi, napovedova-

nje, strojno ucenje, podatkovno rudarjenje.






Abstract

Title: Predicting the click-through rate of ads using factorization machines
Author: Robert Dovzan

In the field of programmatic advetising based on the ecosystem called real-
time bidding, it is important to know, how successful an ad impression will
be. Click-through rate prediction is one of the biggest challenges in online
advertising. In this thesis we use factorization machines to predict the click-
through rate based on data about the ad, website, user etc. We describe
the process of data preparation, feature selection, implementation and test-
ing. The goal is to improve the current solution in company Zemanta d.o.o.
which is based on logistic regression. With local testing and online A /B test-
ing we reach our goal and contribute to improving the service and financial

performance of the company.

Keywords: factorization machines, advertising, ads, prediction, machine

learning, data mining.






Poglavje 1
Uvod

Podjetij, ki v danasnjem ¢asu ne nastopajo na spletu skoraj ni ve¢. Mnoga
izmed njih preko spleta poslujejo in s tem ustvarjajo vec¢ino svojega prihodka.
Tam se odvijajo prava tekmovanja v tem, ¢igava sporocila bodo bolj izposta-
vljena med oglasi, na spletnih iskalnikih, socialnih omrezjih in drugih spletnih
straneh. Vse to zato, da bi na svojo stran privabili kar se da veliko obisko-
valcev in prodali ¢im ve¢. OglaSevanje na spletu je zanimivo podrocje, ki je
v zadnjih letih postalo glavni medij za Sirjenje oglasnih sporocil [11]. Cilja-
nje konkretnih uporabnikov in enostavno povecevanje obsega sta dva izmed
razlogov, zakaj je spletno oglasevanje za podjetja danes privlacno povsod
po svetu. Obstaja ve¢ nacinov, kako se oglasi preko spleta Sirijo, prikazu-
jejo in zaracunavajo. V diplomskem delu se bolj podrobno osredotoc¢imo na
podrocje programaticnega oglasevanja, ki deluje po principu izbire oglasov
v realnem ¢asu oziroma RTB (angl. Real-Time Bidding). V tem poglavju
predstavimo kratek uvod v spletno oglasevanje in podrobnosti o delovanju
ekosistema RTB. Nas problem resujemo s pomocjo strojnega ucenja, zato
pripravimo tudi kratek uvod v to podrocje. V ekosistemu RTB oglasi med
seboj tekmujejo za oglasne prostorcke, ki so na spletnih straneh na voljo
poleg dejanske vsebine. Pomembno je, da znamo oceniti kako perspektiven
je dolocen oglas na doloceni spletni strani za dolo¢enega uporabnika. Ka-

zalec, ki nam bo to kar se da dobro predstavil je razmerje med prikazi in
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kliki oziroma CTR (angl. Click-Through Rate). Na$ cilj je, kar se da dobro
napovedati CTR in s tem omogociti serviranje oglasov, ki imajo verjetnost za
klik najvecjo. Metode strojnega ucenja nam pomagajo iz preteklih podatkov
razbrati znacilnosti, ki vplivajo na koncni rezultat. V diplomskem delu se
bolj podrobno poglobimo v logisticno regresijo, ki je enostaven in uc¢inkovit
princip za reSevanje klasifikacijskih problemov, in faktorizacijske metode, ki
so v zadnjem casu med bolj uspeSnimi na tekmovanjih iz odkrivanja znanj
iz podatkov [17]. V 2. poglavju opisemo postopek obdelave podatkov, teo-
reticno ozadje obeh napovednih modelov ter opis implementacije faktorizacij-
skih metod. V 3. poglavju opiSemo postopke testiranj ter proces prehajanja
iz lokalnega v spletno okolje. Cilj naloge je izboljsati sistem napovedova-
nja CTR v podjetju Zemanta d.o.o., ki trenutno temelji na prirejeni razlicici
logisti¢ne regresije. Ze najmanjse izboljsanje napovedi ima velik vpliv na
kvaliteto storitve in poslovne rezultate. V 4. poglavju predstavimo rezul-
tate ter jih interpretiramo, v zakljucku pa nadomestitev obstojecega sistema

potrdimo oziroma zavrnemo.

1.1 Spletno oglasevanje

V tem podpoglavju predstavimo podrocje spletnega oglasevanja, nekaj po-
zitivnih in negativnih lastnosti ter kako se lahko primerja s tradicionalnim
oglasevanjem. V zadnjem delu povemo ve¢ o spletnem oglasevanju, ki temelji
na ekosistemu RTB v katerem obratuje nas sistem.

Oglas je trzno sporocilo katerega namen je spodbuditi potencialno stranko
k nakupu izdelka oziroma storitve [28]. Z vse ve¢jo uporabo spleta so upo-
rabniki zmozni izrazati svoje zahteve po informacijah. Odkar so podjetja
pricela mnozi¢no prehajati v spletno okolje, je splet postal velika priloznost
za oglasevalce pri razsiritvi svojih potencialnih strank. Rezultat tega je, da
je spletno oglasevanje ena izmed najhitreje rastocih panog v industriji infor-
macijske tehnologije. Spletno oglasevanje je postalo eden izmed glavnih virov

prihodka modernih podjetij. Prodajalci ga uporabljajo, da privabijo poten-
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cialne stranke na svoje spletne strani. Tam obiskovalci brskajo po njihovih
izdelkih in storitvah, ki jih lahko kupijo v nekaj klikih. Oglasi lahko na-
stopajo v najrazlicnejSih oblikah, na primer slika, besedilo, obvestilo, ¢lanek
ipd. Sporocila se lahko nahajajo na mestih, kot so spletne strani, mobilne

aplikacije, video posnetki ipd.

Spletno oglasevanje se razlikuje od tradicionalnega oglasevanja. Arhitek-
tura spletnih komunikacij omogoca zaloznikom in oglasnim mrezam da izvedo
veliko vec¢ o svojih uporabnikih, kot je bilo to mogoce v casih tiska, radia in
televizije [11]. Na primer, spletni mediji ali oglasne mreze obicajno vedo, ¢e
si posameznik ogleduje njihovo spletno stran v dolo¢enem casu, v nasprotju
z radijskimi postajami, ki imajo omejeno zmoznost prejemanja informacij o
tem ali posameznik poslusa njihove oglase ali ne. Spletni mediji se lahko
naucijo pomembnih lastnosti o posamezniku. Vsak uporabnik spleta ima
svoj IP (angl. Internet Protocol) naslov, ki obicajno dolo¢a njihovo lokacijo.
Spletni mediji in oglasne mreze lahko uporabijo ta naslov, da izvejo katere
strani je ta uporabnik obiskal pred tem, in iz tega izvejo ve¢ informacij o
njem. Za razliko od tradicionalnega oglasevanja, spletno omogoca ciljanje
oglasov na stranke v dolocenih drzavah, regijah in mestih. Poleg IP naslova
veliko spletnih oglasevalcev uporablja tako imenovane piskotke, ki jih upo-
rabniki sprejmejo v svoje brskalnike. Ti omogocajo spletnim agencijam, da
izvejo katere so bile pretekle spletne strani, ki jih je uporabnik obiskal. Dej-
stvo, da oglasevalci vedo, katere vsebine si uporabnik ogleduje, jim omogoca

izvajati usmerjeno oglasevanje.

Ciljanje uporabnikov je izmed tehnik spletnega oglasevanja v zadnjem
casu pozela najve¢ pozornosti [29]. Izkorisca zgodovinsko vedenje uporab-
nika z namenom, da zanj izbere najprimernejsi oglas. Uporaba osebnih po-
datkov za usmerjeno oglasevanje sproza vec in vec spornih vprasanj. GDPR
(angl. General Data Protection Regulation) je ena izmed zadnjih uredb, ki
doloca nova pravila glede varstva osebnih podatkov na podro¢ju Evropske
Unije [2]. Pravila zagotavljajo potrosnikom vec¢jo mo¢ nad osebnimi po-

datki, medtem ko so podjetja ki te podatke zbirajo dolzna upostevati visji
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nivo transparentnosti. Taksne uredbe lahko moc¢no vplivajo na podjetja, ki
hranijo kakrsnekoli podatke o svojih potrosnikih.

Bistvo oglasevalske industrije je resiti ogromen problem ujemanja: ve-
liko stevilo oglasevalcev, ki zeli dostaviti veliko stevilo oglasnih sporocil ve-
likemu stevilu potrosnikov [11]. Spletno oglasevanje ponuja potencialno bolj
ucinkovit mehanizem povezovanja oglasevalcev in potrosnikov kot tradicio-
nalni pristop. Vsaka spletna stran, ki privablja obiskovalce je potencialni
dobavitelj oglasevalskega prostora.

Spletne strani se med seboj razlikujejo po na¢inu prikazovanja svojih ogla-
sov. Nativno oglasevanje je uporaba oglasov na tak nacin, da je njihov iz-
gled predstavljen kot del vsebine spletne strani oziroma aplikacije v kateri se
prikazujejo. Najveckrat jih najdemo na socialnih omrezjih in na delih sple-
tnih strani, kjer uporabnik obic¢ajno isce ¢lanke za nadaljnje branje. Taksno
oglasevanje je za uporabnika bolj prijazno od pojavnih oken ali vsiljenih video

posnetkov.

SVET KAPITALA

Spletni nakupi vse bolj
priljubljeni v Sloveniji

Slika 1.1: Primer nativnega oglasevanja na dnu in ob robu spletne strani [7].

Podjetja, ki zelijo koristiti oglasevalske storitve, najveckrat to storijo
preko oglasevalskih agencij [26]. Obstajajo trije glavni nacini, kako agencije
zaracunavajo oglasevalske storitve na spletu. Vsaka izmed njih ima predno-

sti in slabosti. Obi¢ajno je odvisno, kaj oglasevalec s prikazovanjem svoje
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vsebine zeli doseci. Tudi ko uporabnik ne klikne na oglas, obstaja verjetnost,

da ga opazi in si ustvari mnenje o produktu oziroma storitvi.

e CPM (angl. Cost Per Mille) — Oglasevalci placajo glede na to,
kolikokrat se je njihov oglas prikazal uporabnikom. Obicajno je cena

postavljena glede na tiso¢ prikazov.

e CPC (angl. Cost Per Click) — Oglasevalci placajo samo takrat, ko
uporabnik klikne na njihov oglas in je uspesno preusmerjen na ciljno

spletno stran. Cena je torej sorazmerna s Stevilom klikov.

e CPA (angl. Cost Per Action or Acquisition) — Oglasevalci
placajo samo za tiste klike na oglas, kjer uporabnik na ciljni strani
izvede kaksno izmed akcij na primer vpis elektronskega naslova, ustvar-

janje racuna ali nakup.

V CPC oglasevalskih sistemih so oglasi rangirani po eCPM (angl. effective
Cost Per Mille), ki je produkt med ponujeno ceno za klik — CPC in razmerjem
CTR [32]. CTR mora biti predviden s strani sistema. Zaradi tega ima
izvedba napovedovanja CTR velik finanéni pomen in igra pomembno vlogo
v oglasevalskih sistemih. Modeliranju CTR napovedovanja je bilo posveceno
veliko pozornosti tako s strani znanstvenih raziskav kot s strani industrije.

Eno izmed kljuénih vprasanj pri napovedovanju CTR je razpolozljivost
in izbor primernih vhodnih znacilk, ki omogocajo najbolj natan¢no napove-
dovanje za dan vtis oziroma prikaz oglasa [14]. Te znacilke lahko razvrstimo

v tri razlicne skupine:

e Znacilke oglasnega sporocila — Kljuéne besede, naslov, opis, ciljna

spletna stran, fotografija in njene lastnosti itd.

e Znacilke poizvedovanega niza — Kljuc¢ne besede, postopek za razsiritev

poizvedovanega niza itd.

e Kontekstualne znacilke — Lastnosti pozicije prikaza, geografska lo-

kacija, cas, podatki o uporabniku, zgodovina iskanja itd.



6 ROBERT DOVZAN

Seveda so to osnovne znacilke, iz katerih zgradimo bolj kompleksne z mo-
deliranjem vplivov med oglasnim sporocilom, poizvedovanim nizom in kon-
tekstom. Bolj kompleksne znacilke lahko ustvarimo na primer s kartezi¢nim
produktom osnovnih znacilk. Kot v vseh ostalih problemih strojnega ucenja,
sta izgradnja in izbira dobrih znacilk dva izmed glavnih izzivov. Za uceci
algoritem je pomembno, da dobro modelira diskretne znacilke zelo razlicnih
Stevnosti na primer spol lahko zasede dve razlicni vrednosti, medtem ko
identifikacijska Stevilka uporabnika lahko zasede ¢ez milijardo razli¢nih vre-
dnosti. Medtem ko je napovedovanje CTR v bistvu problem sklepanja, se
bo uspesnost sistema za izbor oglasov merila v smislu sprejetih odlocitev. Se
veC, ker je napoved CTR uporabljena pri izboru oglasov skozi drazbo, na-
poved sistema doloca prisotne oglase v bodoc¢ih uénih primerih. Mehanizem
izbora oglasov mora zato na nekakSen nacin nasloviti problem raziskovanja
oziroma izkoris¢anja t.j. pozresen algoritem se bo prej ali slej znasel v lokal-
nem maksimumu, ker zanemari prednost raziskovanja celotne zaloge oglasov,

kar se na dolgi rok ne obnese.

Poleg vseh prednosti, ki jih ima spletno oglasevanje pred tradicionalnim
pa se mora soocati tudi z nekaj izzivi. Eden izmed vecjih je zagotovo one-
mogocanje oglasov na spletu s strani uporabnikov. Uporabniki si lahko v svoj
spletni brskalnik namestijo vtic¢nik, ki preprec¢i nalaganje vecine oglasov. Ta
vrsta programske opreme je brezplacna in je na voljo za vse vrste naprav, ki
lahko tako ali drugace brskajo po spletu. Za potrosnika uporabljanje tovrstne
programske opreme omogoca boljso uporabnisko izkusnjo in vecjo varnost v
smislu nezelenih preusmeritev in deljenja osebnih podatkov. Lastnikom sple-
tnih strani pa blokiranje oglasov s strani njihovih uporabnikov ne prinasa
pozitivnih uc¢inkov. Da bi uporabljanje taksnih orodij kar se da zmanjsali,
nekatere spletne strani ne dovolijo ogleda vsebine, ¢e zaznajo, da uporabnik

uporablja tovrstno orodje.
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1.1.1 Programati¢no spletno oglasevanje

Programati¢no kupovanje oglasov in dostavljanje njih s pomocjo analize ve-
like kolicine podatkov je nadomestilo tradicionalni vzorec, ki je temeljil na
pogajanjih in pogodbah za veliko koli¢ino vtisov [30]. Ta se je prelevil v
sistem, ki je prilagodljiv in obcutljiv glede na ciljno ob¢instvo, in temelji na
spletnem kupovanju in dostavljanju oglasov. Ta inovacija omogoca popo-
len izkoristek vrednosti podatkov in trga spletnega oglasevanja, obenem pa
ob¢utno poveca njegovo ucinkovitost.

Vodja programerjev na IAB UK pravi: “Zacelo se je kot nacin uporabe
preostanka oglasevalskega prostora in nacin povecanja ucinkovitosti na ostan-
kih. Kasneje se je to razvilo v nekaj povsem prefinjenega [5]. Obstaja po-
gost nesporazum, da celotno podrocje programaticnega spletega oglasevanja
spada v ekosistem izbiranja oglasov v realnem casu. Oglasevanje v realnem
casu je samo podmmnozZica programaticnega spletnega oglaSevanja in s tem
samo nacin uporabe programaticnega oglasevanja za izvedbo takojsnjega na-

kupa oglasevalskega prostora.”

1.1.2 Izbira oglasov v realnem c¢asu

V zadnjih nekaj letih je zahteva po avtomatizaciji, integraciji in optimizaciji
glavno gonilo tega, da je spletno oglasevanje eno najhitrejse rastocih po-
drocij [10]. V prikaznem oglasevanju je razlog za najveéji razvoj pojav RTB,
ki omogoca kupovanje in prodajanje prikaznih vtisov v realnem c¢asu.
Uporaba RTB je v zadnjem obdobju sunkovito narasla [30]. Porocali so,
da je na mednarodnih trgih 88% severno-ameriskih oglasevalcev v letu 2011
presedljalo na RTB. Pricakovana rast RTB trga je za leto 2017 znasala 8,49
milijarde dolarjev, kar je predstavljalo 29% prorac¢una celotnega prikaznega
oglasevanja. Na Kitajskem je RTB v uporabi od leta 2011. Poroc¢ajo, da je
leta 2013 kolicina RTB zahtevkov dosegla 5 milijard vtisov, proracun RTB pa
se je povecal za 300% kar znasa 83 milijard dolarjev. RTB postaja standardni

poslovni model za spletno oglasevanje.
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RTB je ekosistem, ki omogoca oglasevalcem, da ponudijo znesek za po-
samezen prikaz oglasa dolo¢enemu uporabniku v realnem casu [31]. Ta prin-
cip presega kontekstualno oglasevanje s tem, da motivira ponujanje zneska
na podlagi podatkov o uporabniku. Razlikuje se od sponzorirane iskalne
drazbe, kjer je znesek ponudbe odvisen od klju¢ne besede. Najvecji tehnicni
izziv okolj za povpraSevanje je avtomatizacija procesa ponujanja, ki temelji
na prorac¢unu, cilju kampanije in ve¢ drugih informacij zbranih pred in v casu
izvajanja. RTB je spremenil nekaj temeljnih dejavnikov v zvezi s prikaznim
oglasevanjem. Olajsal je proces nakupovanja vecje kolic¢ine oglasevalskega
prostora in omogocil dostop do podatkov v realnem casu. Zaradi tega je
mozno ciljano oglasevanje, cesar posledica je serviranje oglasov, ki so osre-
dotoceni na podatke o uporabniku namesto na kontekstualne podatke.

V RTB ekosistemu nastopa ve¢ razlicnih delov programske opreme, ki
med seboj komunicirajo in definirajo njegov obstoj. Na skrajnem zacetku
je naklju¢en uporabnik interneta, na skrajnem koncu pa v idealnem primeru
podjetje s produktom ali storitvijo, ki je v interesu tega uporabnika. Da je

med njima mogoc¢a komunikacija obstajajo naslednji sestavni deli:

e Okolje za povprasevanje (angl. Demand-side platform) — Po-
maga oglasevalcem pri upravljanju njihovih kampanj in optimiziranju
RTB aktivnosti. Preko vgrajene aplikacije, ki je le del celotnega okolja,
omogoca vpogled v preteklo dogajanje, dodajanje vsebine, nastavljanje
proracuna, targetiranje itd. Poleg aplikacije vsebujejo tudi glavni se-
stavni del — udelezenca drazbe. Ta del programske opreme je zadolzen
za izbiro oglasa in dolocitev cene, ki jo je pripravljen ponuditi na trgu
oglasov za dolocen vtis. Celoten proces, ki se zgodi na strani DSP, je

bolj podrobno opisan na naslednji strani.

e Okolje za prodajo (angl. Supply-side platform) — Zaloznikom
omogoca upravljanje njihovega oglasevalskega prostora. Njihova naloga

je, da zapolnjujejo oglasni prostor in s tem ustvarjajo prihodek.
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e Okolje za upravljanje podatkov (angl. Data management
platform) — Zbira in upravlja podatke o uporabnikih spleta, ki so
koristni tako za oglasevalce kot ponudnike. Omogoca analizo podatkov
na veliko vecji skali in s tem dostavljajo SSP-jem in DSP-jem koristne

informacije o njihovem prometu.

e Trg oglasov (angl. Ad exchange) — Trg oglasov deluje kot borza.
Na njej se sreca ogromno Stevilo DSP-jev in SSP-jev, ki sodelujejo
v drazbah. DSP-jem omogocajo, da na enem mestu kupijo vtise iz
najrazlicnejsih spletnih strani, medtem ko SSP-jem omogocajo, da na
enem mestu prodajo svoje vtise najrazlicnejsim oglasevalcem. Sistem
omogoca obema stranema prihranek tako na ¢asu kot denarju. Poleg
javnih trgov oglasov, kjer vtise lahko kupi prakti¢no kdorkoli, obsta-
jajo tudi privatni, preko katerih lahko SSP-ji svoje vtise prodajajo samo
tocno dolo¢enim DSP-jem, s katerimi imajo najverjetneje sklenjen do-

govor.

Slika 1.2 opisuje vlogo okolja za povprasevanje v RTB ekosistemu [31]. Ko
uporabnik obiSc¢e spletno stran, se ustvari vtis, za katerega se sprozi zahte-
vek za ponudbo s strani ponudnika oglasevalskega prostora navadno preko
okolja za prodajo. Zahtevek se preko trga oglasov razposlje okoljem za pov-
prasevanje. Na strani okolja za povprasevanje se izracuna ponujen znesek za
ta vtis in vrne odgovor trgu oglasov, kjer poteka drazba. Sledi obvestilo o
morebitni zmagi in prikaz oglasa uporabniku. Bolj natan¢no, po prejetju zah-
tevka za ponudbo mora okolje za povprasevanje najti najustreznjese oglase
iz vseh kampanj in izracunati ponujen znesek za vsako izmed njih. Okolje za
povprasevanje uporablja tako kontekstualne (domena, spletna stran, kljucne
besede, datum in ura, geografska lokacija, vreme, jezik, operacijski sistem,
brskalnik, itd.) kot znacajske (zgodovina iskanja, brskanja in kupovanja, po-
klic, prihodek itd.) podatke za izra¢un zneska. Pogosto in priporocljivo je,
da oglasevalci kupujejo podatke o interesih uporabnikov od tretjega ponu-
dnika podatkov. Izracun zneska je najpomembnejsi problem vsakega okolja

za povprasevanje.
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Slika 1.2: Shema arhitekture ekosistema RTB s poudarkom na DSP.
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Celoten proces se ne zakljuc¢i na tej tocki. V primeru, da uporabnik
na servirani oglas klikne, ob tem v svoj brskalnik pridobi piskotek, s kate-
rim okolje za povprasevanje belezi opravljene akcije na strani, kamor ga je
oglas preusmeril. Te akcije so lahko na primer vpisan elektronski naslov,
ustvarjen racun ali opravljen nakup. Med seboj jih lo¢imo po tezavnosti, ve-
likokrat pa sluzijo tudi kot indikator uspesnosti kampanj. Ob tem je vredno
omeniti Se eno pomembno koli¢ino, t.j. razmerje med opravljenimi akcijami
oziroma konverzijami in vsemi kliki (angl. Conversion rate). Okoljem za
povprasevanje ta predstavlja informacijo o tem, kako kvaliteten in relevan-

ten promet preusmerja na ciljno spletno stran.

1.2 Strojno ucenje

V tem podpoglavju predstavimo kratek uvod v strojno ucenje, problem ki ga

naslavljamo in dve metodi, ki ju lahko uporabimo za njegovo resevanje.

Strojno ucenje (angl. machine learning) je veja raziskav umetne inteligence,
ki je v zadnjih desetletjih moc¢no napredovala, kar se odraza v Stevilnih ko-
mercialnih sistemih za strojno ucenje in njihovi uporabi v industriji, medi-
cini, ekonomiji, naravoslovnih in tehni¢nih raziskavah, ekologiji, ban¢nistvu
itd. [18]. Strojno ucenje se uporablja za analizo podatkov, odkrivanje zakoni-
tosti v podatkovnih bazah imenovano podatkovno rudarjenje (angl. data mi-
ning), za avtomatsko generiranje baz znanja za ekspertne sisteme, za ucenje
nacrtovanja, igranje iger, za gradnjo numeri¢nih in kvalitativnih modelov, za
razpoznavanje naravnega jezika in prevajanje, klasifikacijo besedil in spletno
rudarjenje, za avtomatsko ekstrakcijo znanja dinamic¢ne kontrole procesov,
razpoznavanje govora, pisave, slik itd. Osnovni princip strojnega ucenja je
avtomatsko opisovanje oziroma modeliranje pojavov iz podatkov. Rezultat
ucenja so pravila, funkcije, relacije, sistemi enach, verjetnostne porazdelitve
ipd., ki so predstavljene z razlicnimi formalizmi kot na primer odlo¢itvenimi

pravili, odlo¢itvenimi drevesi, regresijskimi drevesi, Bayesovimi mrezami, ne-
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vronskimi mrezami itd. Nauceni modeli poskuSajo razlozijo podatke in se
lahko uporabljajo za podporo pri odlo¢anju enakega procesa (napovedova-
nje, diagnosticiranje, nadzor, preverjanje, simulacije itd.). Metode strojnega
ucenja delimo glede na nacin uporabe naucenega znanja na primer uvrsc¢anje,
regresija, ucenje asociacij in logicnih relacij, ucenje sistemov diferencialnih
enachb in grucenje. Ena najpogostejsih uporab strojnega ucenja je klasifika-
cija ali uvrscanje. Naloga klasifikatorja je za objekt oziroma problem, opisan
z mnozico lastnosti dolociti, kateremu izmed moznih razredov pripada. Atri-
buti so neodvisne zvezne ali diskretne spremenljivke, s katerimi opisujemo
objekte, razred pa je odvisna diskretna spremenljivka, ki ji dolo¢imo ciljni
razred glede na vrednosti neodvisnih spremenljivk.

Ucenje in napovedovanje uporabnikovega odziva je klju¢no pri priporo¢anju
vsebine, spletnem iskanju in spletnem oglasevanju [28]. Cilj ucenja je pred-
videti verjetnost, da se bo uporabnik odzval s klikom, branjem ali konverzijo
v danem kontekstu. Napovedana verjetnost je indikator uporabnikovega in-
teresa za doloc¢en clanek, spletno stran ali oglas. Ta lahko vpliva na kasnejse
odlocitve oziroma akcije. Ce za primer vzamemo spletno oglasevanje, je raz-
merje med prikazi in kliki kasneje uporabljeno za izracunavanje cene ponudbe
na drazbah oglasov. Nasa zelja je pridobiti kar se da natanc¢no napoved,
ne samo zaradi uporabniske izkusnje, temvec¢ tudi zaradi povecanja obsega
in pridobljene vrednosti oglasevalcev. Za RTB prikazno oglasevanje, ki je
usmerjeno v ucinkovitost, sta napovedovanje razmerja med prikazi in kliki in
razmerja konverzij kljuéna sestavna dela, iz katerih sledi celotna strategija

ponujanja, ki na koncu doloca kako uspesne bodo RTB kampanije.



Poglavje 2
Metode in podatki

V tem poglavju predstavimo teoreticno ozadje logisti¢ne regresije in faktori-
zacijskih metod. Opisan je proces obdelave podatkov, kar vkljucuje predpri-
pravo in izbiro tistih atributov, ki najbolj pripomorejo h konéni natancnosti
nasega napovednega modela. Sledi opis implementacije faktorizacijskih me-

tod s podrobnejsim opisom kljuénih funkcij.

2.1 Metode

2.1.1 Logisti¢éna regresija

V statistiki je logisticni model Siroko uporabljena metoda, katere osnovna
oblika uporablja t.i. logisticno funkcijo za modeliranje binarne odvisne spre-
menljivke [8]. Obstaja ve¢ kompleksnejsih nadgradenj na primer, ko odvisna
spremenljivka lahko zasede ve¢ kot samo dve vrednosti. V regresijski ana-
lizi logisti¢na regresija ocenjuje parametre logisticnega modela. Logisticna
regresija se uporablja na vec razlicnih podroé¢jih na primer strojno ucenje,
medicina, druzbene vede, itd. V medicini se lahko na podlagi znacilnosti
pacienta uporablja pri napovedovanju tveganja za razvoj bolezni. Siroko je
uporabljena tudi v inzenirskih praksah, posebej pri napovedovanju verjetno-
sti napake v danem procesu, sistemu ali produktu.

V primeru problema napovedovanja razmerja CTR ZzZelimo napovedati

13
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verjetnost za klik, zato je logisti¢na regresija primerno orodje tudi za podrocje
spletega oglasevanja. Eden izmed glavnih razlogov za uporabo je enostavna
interpretacija napovedi modela s pomocjo koeficientov v danem stanju. Pri
ucenju velike kolicine podatkov imajo enostavni linearni modeli kot na primer
logisticna regresija veliko prednosti [22]. Naj bo x vektor znacilk. Ceprav
ima x lahko ve¢ milijard dimenzij, bo tipi¢na instanca imela zgolj nekaj sto
vrednosti razlicnih od ni¢. To omogoca ucinkovito ucenje na velikih zbirkah
podatkov s tokom podatkov z diska ali preko omrezja, saj mora biti vsak
primer obravnavan zgolj in samo enkrat.

Ce zelimo nas problem modelirati z logisti¢no regresijo, potem v t¢-ti ite-
raciji izvedemo napoved na podlagi vektorja znacilk x, € R? Pri danih

parametrih modela w,, izracunamo napoved z enacbo logisti¢ne regresije:

pe = o((We, X¢)) (2.1)

pri ¢emer (-, -) predstavlja skalarni produkt dveh vektorjev dolzine k:

(W, Xy) 1= wa Ty (2.2)
f=1

in kjer o(r) = 1 +i*z predstavlja sigmoidno funkcijo. Sigmoidna funkcija je

znacilne oblike crke S, odvedljiva, monotona funkcija omejena med 0 in 1,

kot na sliki 2.1. Po tem opazujemo oznako y; € {0, 1}, iz katere izra¢unamo

logisti¢no izgubo, ki nam predstavlja cenilno funkcijo:

li(wy) = —yilogpy — (1 — i) log(1 — py). (2.3)

Iz tega sledi, da je:
V£t<W) = (O'(W . Xt> — yt)Xt = (pt — yt)Xt (24.)

in ta gradient je vse kar potrebujemo za proces optimizacije s pomocjo gradi-
entnega spusta. Gradientni spust je dokazano ucinkovit pri resevanju proble-
mov take vrste, saj izvaja natancéne napovedi z minimalnimi racunskimi viri.
Vendar, v praksi obstaja stvar na katero moramo biti pozorni t.j. velikost
koncnega modela. Ker je model shranjen v redki obliki, je stevilo ne nic¢elnih

koeficientov v w odlocilni faktor pri obremenitvi spomina.
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Slika 2.1: Sigmoidna funkcija o(z).

2.1.2 Faktorizacijske metode

Faktorizacijska metoda je bila prvic¢ predstavljena v znanstvenem ¢lanku leta
2010 in kmalu za tem uporabljena na najvecjih tekmovanjih iz odkrivanja
znanj iz podatkov, ki so jih organizirala podjetja kot so Outbrain, Netflix
in Criteo [24]. Faktorizacijske metode izkoris¢ajo prednosti metode pod-
pornih vektorjev (angl. Support Vector Machines) ter matricne faktorizacije.
Uporabljamo jih lahko tako za resevanje regresijskih kot klasifikacijskih pro-
blemov. Za razliko od metod podpornih vektorjev so faktorizacijske metode
bolj uc¢inkovite takrat, ko so nasi podatki redki. Redkost podatkov je zelo
znacilna ravno za nas problem.

Redkost podatkov je najlazje razloziti, ¢e podatke predstavimo z matriko.
Vsaka vrstica matrike predstavlja uéni primer (pri nasem problemu prikaz ne-
kega oglasa), vsak stolpec pa lastnost, ki jo dolo¢en primer ima oziroma nima
(1 ali 0). Ker je vecina lastnosti klasifikacijskih, nabor vrednosti za dolo¢eno

znacilnost pa ogromen, je konéna matrika visokih dimenzij in vsebuje vecino
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nicel. Taksni problemi so za dolocene modele strojnega ucenja prezahtevni
(tako casovno, kot prostorsko) in zato na njih ne dosezejo dobrih rezultatov.
Faktorizacijske metode se z redkostjo podatkov spopadejo tako, da hranijo
interakcije med znacilkami z uporabo faktorizacijskih parametrov. Da bi si
lazje predstavljali, kaj so interakcije med znacilkami, si poglejmo konkreten

primer.

ZALOZNIK OGLASEVALEC KLIK NE KLIK

ESPN Nike 80 20
ESPN Gucci 10 90
ESPN Adidas 0 1

Vogue Nike 15 85
Vogue Gucci 90 10
Vogue Adidas 10 90
NBC Nike 85 15
NBC Gucci 0 0

NBC Adidas 90 10

Tabela 2.1: Izmisljen nabor podatkov, kjer vsaka vrstica opisuje primer
oglasevalca pri doloé¢enem zalozniku s sStevilom kliknjenih in ne kliknjenih

prikazov [17].

Tabela 2.1 prikazuje, kako dobro se oglasevalci izkazejo pri doloc¢enih
zaloznikih. Oglas podjetja Gucci ima zelo visok CTR pri zalozniku Vogue.
To informacijo je z linearnimi modeli tezko zaznati, saj hranijo locene utezi
za Gucci in Vogue. Zaradi zmoznosti hranjenja interakcij med znacilkami so
faktorizacijske metode sposobne zaznati taksno informacijo. Taksna sposob-

nost napovednega modela je klju¢na pri dobrem napovedovanju CTR.
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Enacba modela faktorizacijskih metod stopnje d = 2 je definirana kot:

g(x) == wp + Zwixi + Z Z (Vi, vj) x5, (2.5)
i=1

i=1 j=i+1

kjer morajo biti parametri modela ocenjeni v obmocjih:
wo €ER, weR" VR

pri ¢emer (-, -) predstavlja skalarni produkt dveh vektorjev dolzine k:

k

(Vi, Vi) = vip v (2.6)

f=1
Vrstica v; € V opisuje i-to znacilko s k faktorji. Hiperparameter k € N defi-
nira dimenzionalnost faktorizacije. Dvodimenzionalne faktorizacijske metode

(stopnje d = 2) zajamejo vse posamezne in parne interakcije med znacilkami:

e wy - Clen pristranskosti (angl. bias term) nam pomaga pri hitrejsi kon-

vergenci modela k koncni resitvi.
e w; - utez i-te znacilke modela.
e W;; = (v;,v;) - modelira interakcijo med i-to in j-to znacilko.

Splosno znano je, da za vsako pozitivno definitno matriko W obstaja matrika
V za katero velja W = V - V. Iz tega sledi, da faktorizacijske metode lahko
izrazijo poljubno interakcijsko matriko W, ¢e je izbran k dovolj velik. Kljub
temu pri redkih podatkih tipi¢no izberemo manjsi k, ker zaradi pomanjkanja
podatkov stezka ocenimo kompleksne interakcije W. Omejevanje k-ja in s
tem tudi izraznosti vodi k veéji splosnosti modela.

Rendle v svojem clanku obrazlozi, zakaj se faktorizacijske metode na red-
kih podatkih obnesejo bolje od polinomske regresije druge stopnje [17]. Za
bolj nazorno predstavo se spomnimo tabele 2.1 s prejSnje strani. Na pri-
mer, vse kar vemo o paru (ESPN, Adidas) je zgolj en negativen uéni primer.
UteZz wgspn.adidas PO poslediéno pri polinomski regresiji nizka. Ker je na-

poved za (ESPN, Adidas) pri faktorizacijskih metodah dolo¢ena na podlagi
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WESPN * WAdidas 1N Ker sta wagiqes I Wrspy nauceni ze iz preteklih parov na
primer ((ESPN, Nike), (NBC, Adidas)) bo lahko napoved bolj natan¢na. Pri
polinomski regresiji prav tako nastane problem, ko v testni mnozici naletimo
na primer, ki ga v uéni mnozici ni bilo na primer (NBC, Gucci). Faktori-
zacijske metode lahko zaradi wype in Wayeei, Ki sta bili nauceni iz preteklih
primerov, vrnejo smiselno predikcijo.

Faktorizacijske metode so uporabne predvsem zaradi ugodne casovne zah-
tevnosti. Zaradi poenostavitve enacbe modela (zadnje dvojne vsote) je lahko
enacba (2.5) izracunana v linearnem casu in sicer O(kn). Celotna izpeljava
in dokaz sta na voljo v objavljenem ¢lanku. Ce uporabimo omenjeno poeno-

stavitev, dobimo ena¢bo nasega modela:

n k n 2 n
y(x) := w0+;wixi+%; ((;U”@l‘l) — ;vff:ﬁ) (2.7)
Omenjena lastnost je razlog, da je ta metoda vse bolj priljubljena med raz-
iskovalci. Tudi za nas je ¢asovna zahtevnost algoritma pomembna, saj je
potrebno v 100 milisekundah odgovoriti na ve¢ 100.000 zahtev.

Ce omenimo e proces ucenja faktorizacijskih metod, lahko za to nalogo
izbiramo med ve¢ razlicnimi optimizacijskimi metodami. Za nas bo najbolj
zanimiv stohastiéni gradientni spust (angl. stochastic gradient descent). Je
ena izmed bolj uporabljenih metod optimizacije v strojnem ucenju. Pri sto-
hasticnem gradientnem spustu izvajamo posodobitve utezi po vsakem u¢nem
primeru. Beseda ’stohasticni’ pomeni, da je gradient, ki je izrac¢unan na
podlagi enega primera, 'stohasti¢ni’ priblizek resni¢nega. Vsaka posodobitev
utezi se izracuna tako, da se za doloc¢en korak pomaknemo v negativni smeri
odvoda cenilne funkcije (2.8) in se s tem korak za korakom blizamo lokalnemu

minimumu cenilne funkcije.

1, ce je 6 enak wy.
—9(x) =  z;, ¢e je 6 enak w;. (2.8)

n 2 o+ -
Ti Y iy Vj gy — iy Ce je O enak vy g



DIPLOMSKA NALOGA 19

Velikost posodobitve utezi je dolo¢ena s parametrom « katerega imenu-
jemo stopnja ucenja in je eden izmed parametrov nasega modela, ki ima velik
vpliv na kvaliteto napovedi. Tudi stopnja regularizacije je eden izmed para-
metrov modela, ki ga ozna¢imo z A\. Namenjen je ‘glajenju’ modela, pravilna
uporaba pa omogoca povecati splosnost in s tem vecjo natanc¢nost na novih

primerih.

2.2 Obdelava podatkov

2.2.1 Predpriprava

V strojnem ucenju poznamo veliko faktorjev, ki vplivajo na kvaliteto iz-
vedbe [19]. Dva izmed vedjih sta predstavitev in kvaliteta podatkov. Ce
v podatkih obstaja veliko nepomembnih oziroma nepotrebnih informacij ali
sumnih in nezanesljivih podatkov, potem bo odkrivanje znanja v ¢asu uc¢enja
tezje. Splosno znano je, da predpriprava in filtriranje vzameta veliko ¢asa
pri reSevanju problemov strojnega ucenja. Predpriprava podatkov obic¢ajno
vkljucuje ¢iS¢enje podatkov, normalizacijo, transformacije in izbiro znagcilk.
Za nas bodo najbolj zanimivi ¢iS¢enje, vzorcenje in izbira atributov. Produkt
predpriprave podatkov je kon¢na uéna mnozica.

Izkljucitev Sumnih podatkov je eden izmed tezjih problemov induktiv-
nega strojnega ucenja. KEden izmed problemov s katerimi se soocamo v
domeni spletnega oglasevanja je necloveski promet. Ucenje na primerih in
kupovanje vtisov za katerimi se ne skriva ¢loveski um predstavlja lazno in-
formacijo za nas, ki te podatke proucujemo, naSe stranke in podjetje. Pro-
blem necloveskega prometa je v spletnem oglasevanju velik, zato za njegovo
reSevanje obstajajo najrazlicnejse metode, predvsem v smislu razpoznavanja
vzorcev v prometu. Primere za katere domnevamo, da niso plod ¢lovekovega
ravnanja, je smiselno odstraniti iz u¢ne mnozice nasih podatkov in se s tem
delno izogniti nadaljnjemu kupovanju taksnih vtisov.

Podatki, ki bodo podani algoritmu strojnega ucenja so lahko nepopolni

(manjkajoce vrednosti atributov), Sumni ali neskladni. Razlogi za nastanek
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so lahko razli¢ni na primer atribut, ki smo ga zahtevali ni bil na voljo (na
primer piskotki v dolo¢enem brskalniku), napaka v sistemu ali napaka med
prenosom. Proces, ki taksne anomalije odpravlja imenujemo ¢is¢enje podat-
kov. Ta poteka tako, da manjkajoce vrednosti primerno obravnavamo, na

primer:

e Ucni primer ignoriramo — Velikokrat se posluzujemo te obravnave
Se posebej, ¢e je atribut za nas zelo pomemben (na primer na kateri

spletni strani se je zgodil prikaz oglasa).

e Manjkajoce vrednosti vnesemo roc¢no — V splosnem zelo neucinkovit

in nepriporocljiv na¢in obravnave.

e Uporabimo globalno konstanto s katero nadomestimo manj-
kajoco vrednost atributa — Vrednost lahko na primer nastavimo na
'Neznano’. Ta metoda ni priporocljiva, saj lahko algoritem strojnega
ucenja to vrednost interpretira kot skupno znacilnost vseh primerov, ki

jo vsebujejo.

e Uporabimo povprecno vrednost atributa — Uporabno pri zveznih
atributih vendar obic¢ajno nepriporocljiv nacin, sploh kadar je manj-

kajocih vrednosti veliko.

e Uporabimo povprecno vrednost atributa primerov, ki pripa-
dajo istemu razredu — Uporabno pri zveznih atributih vendar obicajno

nepriporocljiv nacin, sploh kadar je manjkajocih vrednosti veliko.

e Uporabimo najveckrat zastopano vrednost atributa — Uporabno

pri kategori¢nih atributih.

Zadnje stiri metode podatkom povecajo pristranskost. VneSene vrednosti
najverjetneje niso pravilne, kar lahko negativno vpliva na izvedbo.

Za celoten proces priprave podatkov namenjenih eksperimentom pripra-
vimo program, ki iz standardnega vhoda bere (neciste) podatke vrstico za

vrstico, jih preveri ter nato pretvori v enega izmed izbranih formatov, na
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koncu pa izpiSe statistiko. Preden program zazenemo si v ustrezni datoteki

nastavimo vse potrebne spremenljivke:

e Pot do ciljnega direktorija

e Format — Zemanta, libFM, Vowpal Wabbit, CSV.

e Pot do datoteke, ki vsebuje seznam znacilk, ki jih Zelimo

vkljuciti v uéno mnozico

e Stopnja negativnega vzorcenja — Privzeta vrednost je enaka 1, kar

pomeni da vzamemo vsak negativen primer.

e Delez podatkov namenjen u¢ni mnozici — Na podlagi zeljene raz-
delitve se v statistiki izracuna vrednost, ki predstavlja stevilo vrstic, ki

spadajo v u¢no mnozico.

Preverjanje vrstic poteka tako, da najprej ugotovimo, ¢e je vhoden format
podatkov ustrezen, nato ¢e lahko vrstico razdelimo po parih (atribut, vre-
dnost) in ¢e vsebuje vse potrebne vrednosti atributov, na primer vrednost
ciljne spremenljivke. Loc¢imo tri vrste atributov: osnovne (vrednosti po-
dane ze v grobih podatkih), generirane (njihova vrednost je dolo¢ena sproti,
na podlagi osnovnih, na primer koné¢nica pri naslovu spletne strani) in ek-
splodirane (mnozica vrednosti je dolocena sproti, na podlagi osnovnih, na
primer naslov spletne strani locen po posevnicah). Za tem sledi pretvorba
v ustrezen format, ki ga zna na vhodu sprejeti na§ model strojnega ucenja.
Ker v nasih ekperimentih ne uporabljamo zgolj nase implementacije algo-
ritma temve¢ tudi uradno implementacijo faktorizacijskih metod libFM [4],
tudi zanjo podpremo nacin pretvorbe. Ob koncu izvajanja program poleg
prevedenih podatkov vrne statistiko, ki vsebuje: sStevilo vseh primerov na
vhodu/izhodu, $tevilo negativnih/pozitivnih primerov ter stevilo vrstic, ki

sodijo v u¢no mnozico.
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2.2.2 Izbor znacilk

V statistiki in strojnem ucenju je izbor znacilk proces iskanja podmnozice
relevantnih znacilk, ki jih kasneje uporabimo za gradnjo nasega napovednega
modela [16]. Poleg ¢iséenja podatkov je to eden izmed pomembnejsih korakov
v izvedbi nasega ekperimenta in ima velik vpliv na kvaliteto napovedi. Ce-
loten proces je obicajno avtomatiziran s pomocjo preiskovalnega algoritma,
a je cloveski faktor Se vedno kljuc¢en, predvsem pri konéni interpretaciji. Ra-
zlogi za uporabo metod za izbiro znacilk so: poenostavitev modela (lazja
interpretacija), krajsi ¢as ucenja (z dodajanjem znacilk se cas izvedbe al-
goritma povecuje), obvarujemo se pred prekletstvom dimenzionalnosti, nas
model naredimo bolj splosen in s tem zmanjSamo verjetnost prevelikega pri-
leganja u¢nim podatkom.

Metode za izbor znacilk lahko grobo razdelimo v tri kategorije glede na

to kdaj in kako se izra¢una koristnost znacilk [20]:

e Filtri — Slonijo na splosnih karakteristikah podatkov, znacilke so iz-

brane v odsotnosti u¢nega algoritma.

e Ovojnice — Zahtevajo vnaprej dolocen uc¢ni algoritem, opazujejo re-

zultate pri razlicnih podanih znacilkah.

e Vgrajene metode — Vkljucijo izbiro znacilk kot del procesa prileganja
oziroma ucenja, uporabnost znacilk je dolo¢ena na podlagi optimizacije

cenilne funkcije.

Prednost postopkov, ki jih uvrs¢amo med filtre je, da so neodvisni od uc¢nega
algoritma. Struktura metod je enostavna in izvedba obicajno zelo hitra. Raz-
iskovalci so ugotovili, da metode ki jih uvrséamo med ovojnice in wvgrajene
metode obicajno izberejo znacilke, ki producirajo boljse rezultate na spe-
cificnem u¢énem algoritmu, ki je bil uporabljen med procesom izbora znacilk.

Nas pristop k resevanju tega problema vkljucuje resitev tipa ovojnice. Za
namen odkritja najboljSega seznama znacilnosti za nas model prilagodimo
program, ki po principu pozresnega iskanja z razlicnimi strategijami preiskuje

prostor moznih seznamov znacilk in se pomika v smeri najvecje izboljsave.
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2.3 Implementacija faktorizacijskih metod

Go je programski jezik v katerem implementiramo nas napovedni model. Iz-
dalo ga je podjetje Google leta 2003 in je tipiziran, preveden programski jezik
(zanj ne potrebujemo interpreterja) [3]. Je izrazen, jedrnat, ¢ist in ucinkovit.
Njegov mehanizem vzporednosti omogoca enostaven razvoj programov, ki
dobro izkoristijo ve¢jedrne in omrezne naprave, poleg tega pa omogoca fle-
ksibilno in modularno izdelavo programov. Go ima vgrajeno funkcionalnost
in podporo za pisanje vzporednih programov. Vzporednost ne samo v smislu
paralelnega procesiranja, temvec tudi asihronosti, t.j. omogoca pocasnejsim
operacijam (kot na primer branje iz podatkovne baze), da se izvajajo, med-
tem ko program pocne preostale stvari. Po nekaj lastnostih spominja na pro-
gramski jezik C (tipiziran in ucinkovit), obenem pa vsebuje ve¢ varnostnih
mehanizmov in s tem omogoca enostavnejSi razvoj. Zaradi svoje hitrosti
in enostavnosti se nam zdi primeren programski jezik za razvoj algoritmov
strojnega ucenja.

Logika napovednega modela predstavlja del programske opreme imeno-
vane ponudnik (angl. bidder), ki je glavni sestavni del DSP okolja. Napove-
dovanje CTR je eden izmed korakov, ko se odlocamo, katerega izmed oglasov
nasih strank bomo prikazali uporabniku, ter kaksno ceno smo za ta prikaz
pripravljeni placati. Ob tej priloznosti klicemo funkcijo predict, ki nam vrne
napoved za trenutni primer. Ko za nasSo ponudbo prejmemo odgovor, lahko
klicemo funkcijo AddEzample, ki glede na napoved in koné¢nen izid prila-
godi utezi. Poleg implementacije algoritma v produkcijski sistem pa zelimo
v lokalnem okolju z modelom eksperimentirati na preteklih podatkih in se s
tem prepricati, ¢e je model sploh lahko konkurencen obstojecemu. Zato si
pripravimo locen kos programske kode, ki nam omogoca izvajanje ucenja in

napovedovanja na podatkih iz preteklih dni.
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Model faktorizacijskih metod je v programski kodi predstavljen kot struk-

tura z naslednjimi sedmimi atributi:

type FactorizationMachine struct {

w Weights

v [] Weights
learningRate float32
regularization float32
factorNumber int
initWeight float32
negSubSample int

pri tem je Weights struktura, s katero predstavimo pare (znacilka, utez)

in je definirana kot:

type Weights struct {
map[string ] float32

To pomeni, da ima vsaka instanca naSega algoritma naslednje lastnosti:

e w — Predstavlja seznam parov (znacilka, utez).

v — Predstavlja seznam seznamov parov (znacilka, utez).
e learningRate — Parameter modela, ki predstavlja stopnjo ucenja.
e regularization — Parameter modela, ki predstavlja stopnjo glajenja.

e factorNumber — Parameter modela, ki predstavlja stevilo dimenzij in

doloca velikost v-ja.

e initWeight — Parameter modela, ki doloca vrednosti utezi za atribute,

ki jih vidimo prvic.

e negSubSample — Parameter modela, ki znizuje napovedi v primeru,

ko je nas nabor ucnih podatkov negativno vzorcen.
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2.3.1 Funkcija za napovedovanje

Funkcija predict je ena izmed dveh glavnih funkcij modela faktorizacijskih
metod. Uporablja se pri izbiri oglasov ter pri oceni, kolikSno ceno smo pri-
pravljeni placati za njegov prikaz. Kot parameter sprejme trenuten primer
t.j. vektor znacilk (angl. feature vector), ki vklju¢uje vse navedene znacilke in
njihove vrednosti. Na podlagi trenutnega stanja utezi funkcija vrne napoved
kot tip float6y.

Nasa funkcija za napovedovanje uporablja poenostavljeno razli¢ico prvo-

tne formule (2.7). Za njen izrac¢un potrebujemo naslednje sestavne dele:

wo — Clen pristranskosti.

> i, w;x; - Skalarni produkt parov (utez atributa, vrednost atributa).

2
(Z?Zl v, f:cz-) — Kvadriran skalarni produkt parov faktorjev, ki opi-

sujejo interakcije in vrednosti atributov.

> iy v g7 — Skalarni produkt kvadriranih faktorjev interakeij in kva-

driranih vrednosti atributov.

Zadnja dva clena sestejemo po vseh dimenzijah, dobljeno vrednost pomnozimo
z % in dobimo konéno vrednost. Ker napovedujemo verjetnost za klik, zelimo,
da so nase napovedi omejene med 0 in 1. To dosezemo tako, da uporabimo
funkcijo, ki smo jo spoznali v 2. poglavju . Zadnji korak je, da preverimo ce je
parameter negativnega vzorcéenja enak 1, sicer popravimo napoved s formulo
q= m [15], pri ¢imer ¢ predstavlja popravljeno napoved, p napoved, ki
jo je vrnila logisticna funkcija, in w stopnjo negativnega vzorcenja. Pozorni

moramo biti pri tem, da popravljeno napoved uporabljamo le za izpis, ne pa

tudi za popravljanje utezi.
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2.3.2 Funkcija za ucenje

Druga kljuéna funkcija faktorizacijskih metod je funkcija za ucenje AddEzam-
ple. Tu imamo na voljo kancek ve¢ svobode kot pri funkciji za napovedovanje,
saj lahko izbiramo med razlicnimi optimizacijskimi metodami. Mi se osre-
dotoc¢imo na implementacijo metode stohasti¢nega gradientnega spusta. Za
razliko od funkcije za napovedovanje ta metoda ne vraca vrednosti, torej je
tipa void. Kot parametera sprejme oznako primera in vektor znacilk. Naloga
funkcije je na podlagi njenih parametrov popraviti trenutne utezi v smeri

zmanjsane napake. Za izracun gradienta potrebujemo enacbo (2.8).

func AddExample(example FeatureVector, success bool) {
y = 0.0
if success {
y = 1.0
}

pred := predict (example)

// izracun napake

err := y — pred

for i := range example {

// izracun gradienta in posodobitev uteZi za w;

for f := range v {

// izracun gradienta in posodobitev uteZi za vy




Poglavje 3

Testiranje

V tem poglavju opiSemo postopke testiranja implementiranega sistema v
razlicnih okoljih. Pri tem si pomagamo s testiranjem posameznih enot zno-
traj programskega jezika Go, z uradno implementacijo faktorizacijskih metod
libF M, okoljem za postopno izvajanje programske kode Jupyter Notebook in

okoljem za analizo in nadzor Grafana.

Testiranje programske opreme je proces preucevanja obnasanja sistema
z namenom, da odkrijemo morebitne napake. [9]. Preizkusanje programske
opreme lahko zagotovi objektiven, neodvisen pogled, ki podjetjem omogoca,
da so ves¢i in razumejo tveganja pri izvajanju programske opreme. Razlicne
tehnike vsebujejo postopke izvajanja programov ali aplikacij z namenom is-
kanja napak v programski kodi in preverjanja, ali je program primeren za
uporabo. S testiranjem Zzelimo programu dodati vrednost [23]. Dodati vre-
dnost v taksnem smislu, kot je povecanje kvalitete ali izboljsanje berljivosti.
Boljsa berljivost pomaga pri odkrivanju in odstranjevanju napak. Zaradi
tega, ne testiramo svojih programov tako, da pokazemo da delujejo temvec
zacnemo s predpostavko, da program vsebuje napake in nato testiramo pro-

gram tako, da jih odkrijemo ¢im vec.
“Testiranje je proces izvajanja programa z namenom, da odkrije napake.”

27
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3.1 Testiranje posameznih enot

Testiranje enot (angl. unit testing) je proces testiranja individualnih pod-
programov, funkcij in procedur znotraj programa [23]. Namesto prvotnega
testiranja programa kot celote, je testiranje enot osredotoceno na manjse
gradnike programa. Razlogov za izvajanje taksSnega testiranja je vec¢. Prvic,
testiranje modulov je nacin upravljanja kombiniranih elementov testiranja,
saj je na zacCetku pozornost usmerjena na manjsSe enote programa. Drugic,
testiranje modulov olajsuje odkrivanje napak, saj je, ko se napaka zgodi
znano, v katerem modulu se nahaja. Nazadnje, testiranje modulov uvaja
paralelizem v proces testiranja programov.

V nasem primeru modul vsebuje implementacijo faktorizacijskih metod.
Med procesom razvoja algoritma se zelimo ¢im hitreje prepricati, ali nas
program deluje v pravi smeri oziroma ali je uspesen pri klasifikaciji prime-
rov, ki so na prvi pogled intuitivni. Prav tako, pa si zelimo zaznati slabo
ucinkovitost algoritma v primeru, da pride do sprememb v implementaciji,
ki bi slabo vplivale na izvedbo. Zato pripravimo uvodni test in si pri tem
pomagamo z izmisljenim naborom podatkov v tabeli 3.1. Na njem izvedemo
veckratno testiranje s pomocjo metode pre¢ne validacije. Precna validacija
je mnozica metod, s katerimi lahko preverimo kako dober je model na Se ne
videnih podatkih [27]. Za nas primer uporabimo razli¢ico precne validacije
(angl. leave-one-out cross-validation), ki ob vsakem izmed n obhodov izbere
enega izmed primerov, ki ga ne prikaze v procesu ucenja. To je edini izmed
primerov na katerem izvedemo napoved. Preostalih n—1 primerov tvori u¢no

mnozico. Postopek ponovimo n-krat in na koncu rezultat ovrednotimo.
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COLOR SIZE ACT AGE INFLATED
Yellow Small | Stretch | Adult T
Yellow Small | Stretch | Child

Yellow Small | Dip Adult T
Yellow Small | Dip Child F
Yellow Large | Stretch | Adult T
Yellow Large | Stretch | Child T
Yellow Large | Dip Adult T
Yellow Large | Dip Child F
Purple Small | Stretch | Adult T
Purple Small | Stretch | Child T
Purple Small | Dip Adult T
Purple Small | Dip Child F
Purple Large | Stretch | Adult T
Purple Large | Stretch | Child T
Purple Large | Dip Adult T
Purple Large | Dip Child F

Tabela 3.1: Nabor podatkov za postopek precne validacije [6].
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Iz danih primerov lahko razberemo, da atributa COLOR in SIZE slabo
oz. ne dolocata ciljne spremenljivke INFLATED, medtem ko atributa ACT
in AGE imata vlogo pri tem, kaksna je vrednost ciljne spremenljivke. Ce
vrstico v tabeli oznacimo z = potem velja, ko je T acr—sireten je ciljna spre-
menljivka vedno enaka 7T, v nasprotnem primeru pa preverimo Se vrednost
spremenljivke AGFE, in Ce je vrednost te enaka xagp—aqus, je ciljna spre-
menljivka enaka 7. V vseh ostalih primerih je vrednost ciljne spremenljivke
enaka F. Ker je nabor podatkov izmisljen in za klasifikacijo precej intuiti-
ven bo napovedni model v primeru pravilnega delovanja dosegel vsaj 90%

natancnost.

3.2 Testiranje v lokalnem okolju

Po uspesnem testiranju posameznih enot se zelimo prepricati o pravilni im-
plementaciji matematicno zahtevnejsega algoritma. Za ta namen se odlo¢imo
pripraviti manjsi nabor podatkov ter na njem preizkusiti kako se nasa im-
plementacija obnese v primerjavi z uradno. Program, ki vkljucuje uradno
implementacijo, lahko pridobimo s spletne strani, ki je navedena v avtorje-
vem uradnem GitHub repozitoriju [4]. Pri nasem testiranju uporabimo tre-
nutno najnovejso verzijo programa (1.4.2). Namestitev je enostavna, saj si je
program potrebno le prenesti, ga razpakirati ter prevesti z ukazom make all.

Po uspesni namestitvi se lotimo priprave vhodnih podatkov. LibFM lahko
na vhodu sprejme dve razlicni obliki datotek v katerih se nahajajo vhodni
format. Vsaka vrstica vhodnih podatkov vsebuje u¢ni primer (z,y), kjer x
predstavlja vektor znacilk, y pa ciljno spremenljivko. Vrstica se pricne z vre-
dnostjo y, sledijo ji pa od nic¢ razlicne vrednosti za x. Pri binarni klasifikaciji

so y > 0 obravnavani kot pozitivni primeri, tisti z y < 0 pa kot negativni.
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Primer podatkov v libFM formatu:

4 0:1.5 3:—7.9
2 1:1e—5 3:2
-1 6:1

Zgoraj so opisani trije ucni primeri. Prvi stolpec vsebuje vrednosti ciljne
spremenljivke. Za tem sledijo od ni¢ razlicne vrednosti z-a, kjer se vnos 0 : 1.5
bere kot xp = 1.5in 3 : —7.9 pomeni x3 = —7.9 itd. To pomeni, da leva stran
izraza INDEKS:VREDNOST pomeni indeks znoraj z-a, medtem ko desna
stran pomeni vrednost z-a pri tem indeksu, torej: x;nprrxs =VREDNOST.

Celoten zgornji nabor lahko predstavimo tudi z matriko:

1.5 00 0.0 =79 0.0 0.0 0.0 4
X =100 10° 00 20 0.0 00 00]|,y=|2
0.0 00 00 00 0.0 0.0 1.0 -1

Sedaj, ko je program pravilno namescen ter vhodni podatki pripravljeni,
ga lahko z enim samim ukazom zazenemo. Za uspeSen zagon je potrebno
dolociti vsaj tri vhodne parametre. Prvi izmed njih je -task s katerim
povemo katere vrste problem resujemo klasifikacijski ~task ¢ oz. regresij-
ski —task r. Drugi obvezni parameter je pot do datotek z u¢nimi podatki
—-train in testnimi podatki -test. Kot ze receno so podatki lahko v tekstovni
oziroma binarni obliki. Zadnji je dimenzionalnost faktorizacijskih metod, ki

ga doloc¢imo s parametrom -dim. Slednji je sestavljen iz treh delov.
e ky € 0,1 — Doloca, ¢e zelimo uporabiti ¢len pristranskosti — wy.

e k; € 0,1 — Doloca, ¢e zelimo uporabiti ¢lene z enosmernimi interakci-

jami — w;.

e ky € Ny — Doloca stevilo faktorjev, ki so uporabljeni za belezenje parnih
interakeij, tj. k pri V € RP*¥,
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Primer ukaza za zagon libFM:
./1ibFM -task r -train mlim-train.libfm

-test mlim-test.libfm -dim °’1,1,8’

Poleg obveznih parametrov nam je na voljo Se mnozica neobveznih. Eden
izmed uporabnejsih je -out za katerim navedemo pot do datoteke v katero
zelimo zapisati napovedi na mnozici testnih podatkov. Tako je ustvarjena
tekstovna datoteka, ki vsebuje natanko toliko vrstic kot testni podatki, v ¢-ti
vrstici pa najdemo napoved za i-ti primer. Pri klasifikaciji so napovedi enake

verjetnosti da testni primer pripada pozitivnemu razredu.

Sedaj, ko sta pripravljeni tako nasa implementacija algoritma kot tudi
uradna, lahko na manjsem naboru podatkov opazujemo kako se pri razlicnih
vrednostih parametrov (stopnje ucenja, regularizacije, Stevilo faktorjev) spre-
minja natancnost napovedi. Pricakujemo podobno obnasanje obeh razlicic.
To bi obcutno povecalo verjetnost, da je nasa implementacija algoritma pra-

vilna. Rezultate primerjanj bolj podrobno opisemo v poglavju 4.2.

Po potrditvi, da je nasa implementacija algoritma pravilna se lotimo
primerjanja z logisticno regresijo. Pred tem se spomnimo Se dveh stvari.
Trenutno v produkcijskem okolju obratuje model logisticne regresije in lo-
kalno testiranje poteka na podatkih iz preteklih zmaganih drazb. Pri RTB
drazbah se znesek ponudi zgolj enkrat, pri ¢emer obvestilo o zmagi prejme
le tisti udelezenec, ki placa najve¢. Posledi¢no je zmagovalec drazbe edini,
ki izve izid prikaza. Kaj to pomeni? Ker je cena, ki jo je nas udelezenec
drazbe pripravljen placati, dolocena na podlagi algoritma, ki takrat obra-
tuje v produkcijskem okolju, so s tem kupljeni zgolj tisti prikazi, ki jih ta
algoritem obravnava kot perspektivne. To pomeni, da so podatki ki jih upo-
rabljamo za testiranje v lokalnem okolju pristranski. Kljub temu pa nam
lokalno testiranje razmeroma dobro pokaze ali je nov model vsaj konkurecen

obstojecemu.

Velik vpliv na kvaliteto konéne izvedbe imajo vhodni parametri faktoriza-

cijskih metod. Za to testiranje si pripravimo vecji nabor podatkov (preko 10
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milijonov primerov) pri ¢imer 70% predstavlja uéne podatke, 30% pa testne.
Za zacCetek parametre nastavimo na privzete vrednosti (enake kot pri libF'M).
Nato z mreznim preiskovanjem iS¢emo najbolj optimalne vrednosti na primer
vrednosti regularizacije preiséemo med 10~* in 10~® z razmikom za faktor 10.
Ko ocenjujemo najboljso vrednost za enega izmed parametrov na primer sto-
pnjo ucenja, preostale parametre fiksiramo, stopnjo ucenja pa spreminjamo
ter na koncu izberemo tisto z najboljsim rezultatom. Pri tem se je potrebno
zavedati, da vrstni red preiskovanja parametrov vpliva na koncen rezultat in

da ta rezultat ni optimalen, zadosc¢a pa za naso zacetno primerjavo.

Pri prejsnjem testiranju je bilo o¢itno uporabiti enak seznam znacilk tako
pri nasi kot tudi pri uradni implementaciji. Tokrat temu ni vec¢ tako, saj
vemo, da enaki seznami znacilk razlicno dobro delujejo na razliénih algorit-
mih strojnega ucenja. Seznam znacilk logisticne regresije, ki trenutno deluje
v obstojecem sistemu, je bil zgrajen s preiskovalnim algoritmom o katerem
smo pisali v poglavju 2. Vsebuje preko deset kombinacij, ki Stejejo tudi do
stiri znacilke v eni sami kombinaciji (na primer kako se dolocen oglas ob-
nese na dolocenem mestu, na doloceni spletni strani, na doloceni napravi, v
dolo¢enem brskalniku). Podpore za preiskovanje znacilk s faktorizacijskimi
metodami v fazi testiranja v lokalnem okolju Se ni. Za potrebe nasega testi-

ranja izberemo dva razlicna seznama znacilk:

e Seznam znacilk iz obstojecega sistema — kompleksen, kombinacije

do 4 znacilk, prilagojen glede na delovanje logisti¢ne regresije.

e Seznam znacilk iz obstojecega sistema brez kombinacij — eno-

stavnejsi, samo unikatne samostojne znacilke, bolj splosen.

Taksno nastavitev uporabimo v prvem delu primerjav med faktorizacijskimi

metodami in logisti¢no regresijo. Rezultati so na voljo v poglavju 4.
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3.3 Testiranje v produkcijskem okolju

Ko uporabimo izraz produkcijsko okolje, si moramo znati predstavljati kaj to
pomeni in kaksno vlogo ima nas sistem v njem. Kot Ze opisano v 1. poglaviju,
nas sistem igra pomembno vlogo pri tem, koliksen znesek smo pripravljeni
placati za prikaz dolocenega oglasa. Slednje vpliva tudi na to, kateri oglas je
izbran izmed vseh v podatkovni bazi nasega sistema. 7 drugimi besedami,
ima velik vpliv na to, kako udelezenec drazb ravna z razpolozljivimi sredstvi,
kaksno vsebino Siri po spletu ter kako dobre rezultate dosega.

Ce zelimo dva razliéna modela med seboj primerjati, moramo pred tem
opraviti Se nekaj stvari. Najprej si pripravimo mnozico najnovejsih uc¢nih
primerov, ki bo na$ model pripravila na produkcijsko okolje. Poleg faktori-
zacijskih metod moramo na istih primerih nauciti tudi instanco trenutnega
modela logisti¢ne regresije. Enako predznanje je pomemben faktor, ko zelimo
med seboj pravicno primerjati dva razlicna algoritma. To pomeni, da bodo
v Casu testiranja v produkcijskem okolju obratovali trije algoritmi in sicer:
trenutni produkcijski model logisti¢éne regresije, ki bo Se vedno obratoval na
vecini prometa, nas model faktorizacijskih metod in kontrolni model logi-
sticne regresije. Zadnja dva bosta delovala na manjSem in enakem delezu
naklju¢no razdeljenega prometa. S tem se v zacetni fazi zelimo izogniti vecji
nastali skodi v primeru nepredvidljivih napak ter slabse izvedbe (predvsem
zaradi manjse kolic¢ine predznanja). Test mora trajati dovolj dolgo, saj s tem
zmanjSamo verjetnost, da eden izmed algoritmov prejme boljsi del prometa
kot drug.

Ker se stanje na trgih iz trenutka v trenutek spreminja, ni smiselno pri-
merjati rezultatov iz razlicnih ¢asovnih obdobij. Zato uporabimo statisti¢no
tehniko naklju¢nega eksperimenta z dvema variantama t.j. A/B test. Enak
princip se prav tako uporablja pri razvoju spletnih strani, ko zelimo preizku-
siti sveze funkcionalnosti na dejanskih uporabnikih. Ko zahteva za ponudbo
pride v sistem, ta s pomoc¢jo nakljuéne vrednosti izbere model, kateremu
preda odlocitev.

Tudi ¢e bi opravljali A/B test med dvema enakima modeloma (torej A/A
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test), bi prislo do rahlih odstopanj v rezultatih. Ta odstopanja bi se z neko
verjetnostjo nahajala znotraj dolocenega intervala. Tu v postev pride znanje
statistike t.j. intervali zaupanja in testiranje hipotez. S pomocjo statisti¢nih
metod lahko opisemo, kako verjetno je, da je na podlagi konénih rezultatov
eden izmed modelov zares boljsi od drugega.

Pri kompleksnem produkcijskem okolju kot je nase, je koristno imeti sis-
tem s katerim lahko v zivo spremljamo dogajanje. Za to je zadolZena ena
izmed podatkovnih baz, ki v realnem casu hrani vse podatke v zvezi z akci-

jami, ki jih izvrSuje nas sistem kot na primer:

e Stevilo zahtevkov za ponudbo, ki jih nas sistem prejme v

dolocenem casovnem obdobju

e Stevilo izjem ter napak, ki se zgodijo v doloéenem &asovnem
obdobju

e Povprecne napovedi nasih algoritmov strojnega ucenja
e Najvecje in najmanjSe vrednosti utezi v napovednih modelih
e Cas iteracije generiranja uénih podatkov

Podatki so na voljo preko preglednega uporabniskega vmesnika vec¢inoma v
obliki grafov. Namenjeni so predvsem inzenirjem, da lahko opazujejo, kaj se
s sistemom dogaja, ko nadgrajujejo sistem z novo funkcionalnostjo. Skoraj
vsaka izmed koli¢in se mora nahajati znotraj dolocenega intervala, v naspro-
tnem primeru so o tem obveSéeni. TakSen sistem koristi, ko v produkcijsko
okolje namestimo vse tri omenjene algoritme in pri¢cnemo s produkcijskim
tesiranjem.

Po nekaj dnevih delovanja so nam v enaki obliki kot u¢ni podatki na vo-
ljo rezultati nasih napovedi. Poleg ciljne spremenljivke ter vseh lastnosti o
zahtevku za ponudbo, nam je na voljo tudi atribut, ki opisuje, kateri izmed
modelov je zahtevek za ponudbo obravnaval. To nam pomaga pri locevanju

podatkov v dve lo¢eni mnozici. Na vsaki izmed njih izvedemo najrazli¢nejse
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meritve. Pomagamo si s prej pripravljenimi kratkimi funkcijami, ki jih hra-

nimo v Jupyter Notebook-u. To orodje nam omogoca na pregleden nacin iz-

vesti delcke programske kode, jih jasno oznaciti ter nemudoma videti njihov

ucinek. Te kratke funkcije uporabljajo najbolj znane odprtokodne knjiznice

za manipuliranje in analiziranje podatkov v programskem jeziku Python. To

so na primer numpy, pandas, matplotlib, scikit-learn itd. S pomocjo teh oro-

dij lahko temeljito in hitro analiziramo rezultate vsakega izmed modelov ter

jih na koncu primerjamo.

: Jupyter ab_ctr_analysis (autosaved)

File Edit

In

In

View Insert Cell Kemel Widgets Help

@ B 4 ¥ MRuin B C W cCode MEL=

Clean and remove unnecessary data

: print 'Original number of examples:', len(df)
: len_before= len(df)
: df = df[df.pcGoalAB.isin(agents)]

: len_now = len(df)

print 'Removed %d examples, %2.2f%%' % (len_before-len_now, 1.8-len_now/len_before)

Top-level data

: def get top stats(df):

Trusted

Logout

| Python2 O

data = df.groupby([c_testgroupl).agg({'win price': np.sum, c_label:{'clicks':np.sum, 'wins':'count'}}).reset_ind

datal('win price','sum*)] = datal(‘win price','sum')] / 1000@.

data['ecpc'] = data[('win price','sum’')] / data[(c_label, 'clicks')]
data = pd.DataFrame(data.to_records())
data.columns = ['',c_testgroup, 'spend', 'impressions', 'clicks', 'ecpc']

return data

Get spend, impressions, clicks and eCPC for each algorithm

: get_top_stats(df)

Get average predictions for each algorithm

: df.groupby([c_testgroup, c_labell).agg({c_pred:np.mean})

Get average predictions for each label and algorithm

: df.groupby([c_testgroup]).agg({c_pred:np.mean, c_label:np.mean})

Slika 3.1: Primer pripravljenih funkcij za analizo v Jupyter Notebook-u.



Poglavje 4
Rezultati in interpretacija

V tem poglavju predstavimo koné¢ne rezultate primerjav in jih interpretiramo.
Opisemo nacine za merjenje uspesnosti modelov, primerjavo rezultatov nase
implementacije z uradno implementacijo faktorizacijskih metod libFM ter

primerjavo z logisti¢no regresijo v lokalnem in kasneje v produkcijskem okolju.

4.1 Nacini merjenja uspesnosti

Nacini merjenja uspesnosti modelov so pomemben dejavnik vsakega eksperi-
menta v strojnem ucenju. Na nasem podroc¢ju nacini ne bodo zgolj statisticni,
temvec tudi taksni, ki nam povejo nekaj o poslovnem uc¢inku modela na ce-
loten sistem. Ce si zamislimo nakljucen testni primer in nas model, ki izvede
napoved za njegovo ciljno spremenljivko (v nasem primeru klik ali ne klik),
potem obstajajo §tirje mozni izidi [12]. Ce je testni primer pozitiven in ga
tudi nas model oceni kot pozitivnega, se to steje kot pravilno pozitiven (angl.
true positive) primer. Ce je primer ocenjen kot negativen, se to teje kot
napacno negativen (angl. false negative) primer. Ce je testni primer nega-
tiven in ga tudi nas model oceni kot negativnega, se to Steje kot pravilno
negativen (angl. true negative) primer. Ce je primer ocenjen kot pozitiven,

se to Steje kot napacéno pozitiven (angl. false positive) primer.

37
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Ce te §tiri izide dva po dva razvrstimo v matriko (kot na sliki 4.1) dobimo

matriko napak (angl. confusion matriz).

RESNICA
P N
Pravilno Napacno
P pozitivni pozitivni
NAPOVED
N Napacno Pravilno
negativni negativni

Slika 4.1: Matrika napak je temelj za veliko nac¢inov merjenja uspesnosti

napovednih modelov.

Pomembnejsi izpeljani koli¢ini sta delez pravilno pozitivnih primerov (angl.
true positive rate) in delez napacno pozitivnih primerov (angl. false positive
rate), ki jih zapisemo kot:

Pravilno uvrscéeni pozitivni primeri

Delez PP = (4.1)

V'si pozitivni primert

Napacno uvrsceni negativni primeri

Delez NP =

4.2
V'si negativni primeri (42)

Ta dva deleza igrata kljuéno vlogo pri t.i. krivuljah ROC (angl. Recie-
ver Operating Characteristic), ki so dvo-dimenzionalna predstavitev izvedbe

klasifikatorja.
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Slika 4.2: Osnoven primer grafa ROC s petimi diskretnimi klasifikatorji.

Na sliki 4.2 je predstavljenih nekaj pomembnih tock na ROC grafu. Ko-
ordinatno izhodisce (0,0) predstavlja strategijo uvrséanja vseh primerov v
negativni razred. Taksen klasifikator ne stori nobene napacno pozitivne na-
pake, ampak obenem tudi ne pridobi nobene pravilno pozitivne uvrstitve.
Nasprotna strategija, ki vse primere uvrséa v pozitivni razred se nahaja v
tocki (1,1). Tocka D predstavlja optimalen klasifikator. Neformalno, tocka
v ROC prostoru je boljsa od druge ¢e se nahaja blizje tocki (0,1). Kla-
sifikatorje na levi polovici grafa lahko obravnavamo kot konzervativne, kar
pomeni, da primer uvrstijo v pozitivni razred samo takrat, ko imajo zanj
zelo mocne dokaze, in s tem naredijo zelo malo napacno pozitivnih napak.
Taksni klasifikatorji imajo ponavadi nizek delez pravilno pozitivnih uvrstitev.
Klasifikatorje na desni polovici grafa oznacimo za bolj liberalne, kar pomeni,
da primer uvrstijo v pozitivni razred ze z zelo nizko stopnjo dokazov in s
tem pravilno uvrstijo vecino pozitivnih primerov. Taksni klasifikatorji imajo
obicajno visok napa¢no pozitiven delez. Na sliki 4.2 je tocka A bolj konzerva-

tivna od tocke B. Diagonalna ¢rta y = x predstavlja strategijo naklju¢nega



40 ROBERT DOVZAN

uvrscanja. Ce klasifikator polovico primerov nakljuéno uvrsti v pozitiven
razred, potem pricakujemo, da bo pravilno uvrstil polovico pozitivnih in po-
lovico negativnih primerov. Taksna izvedba bi bila v prostoru ROC izrazena
s tocko (%, %) Ce klasifikator ugiba pozitivni razred v 90% primerih, po-
tem lahko pricakujemo, da bomo 90% pozitivnih primerov uvrstili pravilno,

ampak bo s tem narasel tudi delez napac¢no pozitivnih primerov, posledi¢no

9 9
10° 10

kon¢amo v tocki ( ), To pomeni, da se bo tocka nakljucnega klasifika-
torja nahajala na diagonalni ¢rti, kje na njej pa je odvisno od frekvence s
katero ugiba pozitivni razred. Ce se zelimo pomakniti v prostor od y = z
levo navzgor, mora klasifikator izkoristiti nekaj informacije iz podatkov. Na
sliki 4.2 je izvedba klasifikatorja C v tocki (15, 15) nakljuéna, pozitiven razred
ugiba v 70% primerov.

Izvedba vsakega klasifikatorja na spodnji desni strani y = z je slabsa od
nakljuénega ugibanja. Tam obicajno v ROC grafih ne najdemo tock. Ce
klasifikator negiramo, potem vse pravilno pozitivne klasifikacije postanejo
napacno negativne in vse napacno pozitivne postanejo pravilno negativne.
To pomeni, da vsak klasifikator katerega tocka se nahaja v spodnjem de-
snem delu grafa lahko negiramo in poslediéno bo njegova tocka v zgornjem
levem delu grafa. Na sliki 4.2 je izvedba klasifikatorja E ob¢utno slabsa od
nakljucja, obenem pa je ta tocka negacija tocke B. Za vsak klasifikator ka-
terega tocka se nahaja na y = x pravimo, da nima informacije o razredu.
Klasifikator katerega tocka se nahaja pod y = x pravimo, da ima uporabne
informacije, ampak jih izkoris¢a na napacen nacin. Za moznost primerjave
dveh klasifikatorjev zZelimo poenostaviti ROC graf na samostojno skalarno
vrednost, ki predstavlja pricakovano kvaliteto izvedbe. To naredimo z me-
todo za izrac¢un ploséine pod krivuljo ROC, krajse AUC (angl. Area Under

Curve).

Da lahko pridobimo krivuljo ROC in izracunamo plosé¢ino pod njo, mo-
ramo najprej definirati prag ¢t € R (angl. threshold), ki je stevilo med 0 in
1, njegova naloga pa je, da lo¢i primere na pozitivne in negativne glede na

napovedane verjetnosti. Nato pri vseh vrednostih t-ja izracunamo deleza PP
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in NP iz cesar pridobimo tocke na krivulji. AUC nam zagotavlja agregiran
nac¢in merjenja uspesnosti za vse mozne vrednosti ¢-ja [1]. Ker je AUC enak
ploscini pod krivuljo znotraj enotskega kvadrata, bo njegova vrednost vedno
med 0 in 1. Nakljuéno ugibanje nas pripelje do diagonalne ¢rte med (0,0)
n (1,1), ki ima ploséino % Noben smiseln klasifikator nima vrednosti AUC
manjse od % AUC ima pomembno statisti¢no lastnost: AUC klasifikatorja
je ekvivalenten verjetnosti, da klasifikator naklju¢no izbran pozitiven primer
uvrsti visje od nakljuéno izbranega negativnega primera.

Seveda pa AUC ni brezhiben [21]. Mnogi uporabo AUC za na¢in merjenja

kvalitete izvedbe odsvetujejo zaradi Stevilnih razlogov, med drugimi ker:

e Ne uposteva kako dobro se napovedane verjetnosti ujemajo s

pravo verjetnostjo razreda.

e Povzema rezultat testiranja na obmocjih prostora ROC, v ka-
terem bo klasifikator redko deloval.

¢ Enako obravnava napacno pozitivne in napa¢no negativne pri-

mere.

Kljub temu AUC uporabimo za nacin merjenja uspesnosti. Z njim zelimo
izvedeti, kako dobro nas model lo¢i med prikazi oglasov, ki so bolj potencialni
od drugih. Poleg AUC, ki je statisticna metrika, pa predvsem v produkcij-
skem okolju potrebujemo Se kaksno koli¢ino, ki nam pove nekaj o tem, kako
dobro nas klasifikator vpliva na finané¢ni izkupicek podjetja. Koli¢ine, ki nam

opisejo poslovni ucinek so:
e Stevilo zmaganih drazb
e Stevilo pridobljenih klikov
e Kolicina porabljenih sredstev

Iz njih je mozno izpeljati Se mnozico ostalih koli¢in kot na primer eCPC

(angl. effective cost per click), ki jo izra¢unamo kot kolicnik med koli¢ino
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porabljenih sredstev in Stevilom pridobljenih klikov. Pove nam, koliko nas
povprecno stane en klik, ¢e na drazbah kupujemo s tem klasifikatorjem. Ker
zelimo za stranko pridobiti kar se da veliko klikov, porabiti pa kar se da malo

denarja, je cilj eCPC minimizirati.

4.2 Rezultati lokalnega testiranja

Najprej predstavimo rezultate primerjave nase implementacije faktorizacij-
skih metod zFM z uradno implementacijo libFM. Motiv in celoten posto-
pek namestitve, priprave podatkov, nastavljanja parametrov in izvedbe smo
opisali v poglavju 3.2. Cilj testiranja ni dosec¢i najboljSo mozno izvedbo,
temvec se prepricati o pravilnem delovanju naSe implementacije. Za pri-
merjavo uporabimo nabor podatkov s 3 milijoni primerov med katerimi je
priblizno 0,5% pozitivnih. Zadnjih 30% podatkov namenimo testiranju. Ker
dovanja, taksno namestitev uporabimo tudi pri nasi implementaciji. Prav
tako nam ne omogoca sprotnega kombiniranja znacilk, zato za to primerjavo
uporabimo le seznam znacilk brez kombinacij.

Ker so bili eksperimenti opravljeni na nekriptiranih realnih preteklih po-
datkih, rezultati razkrivajo poslovno skrivnost. Rezultate primerjav vredno-
sti AUC predstavimo v obliki (4.3).

AUC (z)

rAUC(z) = max(AUC)

(4.3)

Iz slike 4.3 razberemo podobno obnasanje kvalitet izvedb obeh razlicic
modelov. Grafi so predstavljeni v posebni skali. Na ordinatni osi belezimo
vrednost (4.3), na abscisni pa vse preizkusene vrednosti parametrov. Za vsak
model in za vsako vrednost parametera izracunamo uspesnost in ju med seboj
primerjamo. Za vse izmed Stirih vrst parametrov velja, da je odstopanje v
implementacija deluje v pravi smeri, smo pridobili tudi informacije o tem,

kje priblizno se nahajajo bolj optimalne vrednosti parametrov.
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Slika 4.3: rAUC pri razli¢nih vrednostih parametrov zF'M in libFM.
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Slika 4.4: Histogram porazdelitve napovedanih verjetnosti

Ker za vrednotenje uporabljamo rAUC oziroma AUC, smo zaradi v prejsnjem

poglavju navednih pomanjkljivosti, prikrajsani informacije o tem, ali se na-
povedane verjetnosti ujemajo z dejansko porazdelitvijo razreda. Zato se
prepricamo o njihovem skladanju in napovedi enega izmed testiranj pred-
stavimo s histogramom. Iz slike 4.4 razberemo zelo podobni porazdelitvi
napovedanih verjetnosti. Poleg graficne predstavitve smo izracunali tudi ka-
libracijo, ki je enaka razmerju med povprecnim napovedanim CTR in em-
piricnim CTR [15]. Z drugimi besedami, pove nam koliksno je razmerje med
pricakovanim Stevilom klikov in dejanskim Stevilom klikov. Kalibracija je
zelo pomembna mera uspesnosti, saj so natancne in dobro umerjene napo-
vedi pogoj za uspeh v okolju RTB. Manj kot kalibracija odstopa od 1, boljsi
je model. Rezultati primerjave v tabeli 4.1 potrjujejo pravilnost delovanja
nasega programa, s tem pa smo korak blizje nasemu cilju.

Naslednji del rezultatov pripada primerjavi zF'M z logisticno regresijo.
Tudi za ta del testiranja smo motiv, opis podatkov, dolocitev parametrov
in nacina izbora znacilk opisali v poglavju 3.2. Ker Zelimo kar se da dobro

posnemati produkcijsko okolje, ucenje izvajamo tudi na delu podatkov ki
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Algoritem Kalibracija
zFM 1,02113
libFM 0,96365

Tabela 4.1: Izid kalibracije napovedi zF'M in [ibF'M.

so namenjeni testiranju. Uporabimo oba omenjena seznama znacilk t.j. s

kombinacijami in brez njih na obeh napovednih modelih.

Algoritem Seznam znacilk rAUC

LR s kombinacijami | 1,0

zFM brez kombinacij 0,98825
LR brez kombinacij 0,98344
zFM s kombinacijami | 0,90267

Tabela 4.2: Izidi prve primerjave z logisti¢no regresijo

Iz rezultatov v tabeli 4.2 razberemo, da Se nismo na cilju. Rezultat
trenutnega produkcijskega modela logisticne regresije je boljsi od rezultata
faktorizacijskih metod. Hkrati zanimivo ter pricakovano je, da se enak se-
znam znacilk produkcijskega modela ni izkazal tudi pri faktorizacijskih me-
todah. Spodbudno je, da smo se ze samo s pomocjo unikatnih znacilk in
skromnega preiskovanja parametrov tako priblizali rezultatu produkcijskega
modela. Ker po analizi rezultatov prepoznamo perspektivnost algoritma za
nas problem, se odlo¢imo opraviti intenzivno preiskovanje znacilk tudi za
model faktorizacijskih metod. Za to je potrebno dopolniti obstojece orodje
opisano v poglavju 2.2.2. Po uspesni dopolnitvi in daljSem preiskovanju smo
pripravljeni na novo primerjavo. Seznam znacilk prirejen za faktorizacijske
metode Se vedno ne vsebuje tako kompleksnih kombinacij kot obstojeci pro-
dukcijski model, saj vsebuje kombinacije z najve¢ dvema znacilkama. Kljub

temu te veliko prispevajo k konéni uspesnosti.
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Algoritem rAUC
zFM 1,0
LR 0,99085

Tabela 4.3: Izid primerjave logisti¢ne regresije s faktorizacijskimi metodami

po preiskovanju seznama znacilk.

Z novim seznamom znacilk nam uspe premagati produkcijski model, kar
je odlicna popotnica za nadaljevanje. Zaradi uspesnih testiranj v lokalnem

okolju se odlo¢imo test preseliti v produkcijsko okolje.

4.3 Rezultati produkcijskega testiranja

Opis produkcijskega okolja, priprave modelov in orodij za analizo najdemo
v poglavju 3.3. Rezultate produkcijskega testiranja lo¢imo na dva dela t.j.
statisti¢ne in finanéne. Pri statisti¢nih rezultatih smo poleg glavnega nacina
merjenja uspesnosti rAUC izmerili tudi kalibracijo. A/B test je trajal 7 dni
na izbranih oglasevalskih kampanijah, med potekom pa smo redno spremljali

podatke o dogajanju.

Algoritem rAUC Kalibracija
zFM 1,0 0,99255
LR 0,98527 | 1,12351

Tabela 4.4: Statisticni rezultati produkcijskega A/B testa.

Iz statisticnih rezultatov iz tabele 4.4 ugotovimo, da je AUC modela zF'M
za slab odstotek in pol boljsi od AUC modela LR. Tudi kalibracija kaze v
korist modelu faktorizacijskih metod. Preverili smo tudi povpreéne napovedi
za vsakega izmed razredov. Ugotovili smo, da so napovedi faktorizacijskih
metod pri negativnih primerih v povpre¢ju manjSe od napovedi logisticne
regresije. Tudi za pozitivne primere je bil rezultat v korist zF'M, saj so bile

napovedi v povprecju za pol odstotka visje. 1z tega sklepamo, da faktorizacij-
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ske metode bolje loc¢ijo med pozitivnimi in negativnimi primeri. Kvalitetnejsa
izvedba se je dobro prenesla iz lokalnega v produkcijsko okolje.

Pri finan¢nih rezultatih kot ze omenjeno v poglavju 4.1, preverimo vre-
dnosti povezane s poslovnim uc¢inkom nasega napovednega modela na celoten
sistem. Finanéni rezultati so najveckrat tisti, ki na koncu odlocijo o tem, ali

produkcijski model nadomestimo z novejsim ali ne.

Algoritem Sredstva Prikazi Kliki eCPC
zFM $23.054 45.786.471 | 141.393 | 0,16305
LR $24.329 47.438.645 | 133.660 | 0,18202

Tabela 4.5: Rezultati finanénega uc¢inka v produkcijskem okolju.

Iz financ¢nih rezultatov v tabeli 4.5 razberemo, da je model zFM v pri-
merjavi z LR porabil 5% manj sredstev ter dosegel dobre 3% manj prikazov.
Dobra novica je, da je zF'M uspel pridobiti dobrih 5% klikov vec. Posledi¢no
je povprecna cena s katero je zF'M pridobil klik za 10% nizja. Z manj sred-
stvi pridobimo vecji poslovni u¢inek. To nam je uspelo storiti z napovednim
modelom, ki zna bolje lo¢iti med prikazi, ki so bolj potencialni od drugih.
Taksna izboljsava obcutno vpliva na storitev, ki jo ponuja podjetje, prav tako

pa tudi na njegovo poslovanje. S tem je cilj nasega eksperimenta dosezen.
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Poglavje 5

Zakljucek

V uvodnih poglavjih diplomske naloge predstavimo spletno oglasevanje ter se
seznanimo s klju¢nimi pojmi in koncepti, ki jih srecujemo na tem podrocju.
Bolj podrobno se osredoto¢imo na spletno oglasevanje, ki temelji na ekosi-
stemu RTB. Predstavimo problem napovedovanja razmerja med prikazi in
kliki ter teoreticno opiSemo dve izmed moznih metod za spopadanje s tem
problemom. Opisemo postopek predpriprave podatkov ter izbire znacilk, ka-
teremu sledi opis implementacije faktorizacijskih metod. Zatem se lotimo

opisa testiranja ter konc¢nih rezultatov.

Skozi celoten proces pisanja diplomske naloge se soo¢imo s kar nekaj izzivi.
Vecji izmed njih je zagotovo seznanitev z obstojecim sistemom in domeno ter
dopolnitev orodja za odkrivanje znacilk. Pri soocanju z izzivi spoznamo
podrocje spletnega oglasevanja, programski jezik Go, orodja za analizo in
spremljanje dogajanja, orodja za celovit razvoj in integracijo programske
opreme, pristope v strojnem ucenju in testiranju programske opreme itd.

Na koncu nam uspe doseci zastavljen cilj ter izboljSati obstojeci sistem,
ki je temeljil na logisti¢ni regresiji. IzboljSati resitev za tako pomemben pro-
blem v podjetju, ki se ukvarja s spletnim oglasevanjem, kot je napovedovanje
CTR, je lep dosezek. Pri tem je vredno omeniti, da delo na tem problemu
Se zdale¢ ni kon¢ano. S pridobivanjem in odkrivanjem novih znacilk ter pri-

stopov je sistem potrebno vzdrzevati ter izboljSevati. Ena izmed smeri, ki bi
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lahko prinesla Se boljse rezultate, je nadgradnja implementiranega algoritma
v t.i. FFM (angl. Field-aware Factorization Machine) [17]. Ta nadgradnja za
ceno vecje casovne zahtevnosti algoritmu doda pojem polja, ki omogoca Se
bolj podrobno povezovanje znacilk in s tem boljse rezultate na redkih podat-
kih. Druga izmed smeri, ki bi lahko prinesla izboljsavo sistema je prilagojena
stopnja ucenja glede na vrednost znacilke. Poznamo ve¢ razliénih metod op-
timizacije gradientnega spusta. Ena izmed enostavnejsih in za nas primernih
je metoda ADAGRAD, ki nam omogoca hitrejso konvergenco in s tem boljse
rezultate na redkih podatkih. Tretja in tudi zadnja smer, v katero bi se lahko
zatekli pa je reSevanje problema raziskovanja in izkoriscanja (angl. explore
and exploit). Nas algoritem po svoji definiciji strmi k optimalnosti, saj vedno
izbere tisti oglas, za katerega je verjetnost klika najvec¢ja. Posledi¢cno bomo
izbirali oglase za katere vemo, da delujejo dobro. V sistem dnevno prihajajo
novi oglasi, za katere nimamo informacij o tem, kako dobri so. Problem tre-
nutno resujemo tako, da manjsi delez prometa kupujemo nakljucno z oglasi
za katere nimamo podatkov. Obstajajo bolj optimalne resitve, kot na primer
Bayesovske Faktorizacijske Metode (angl. Bayesian Factorization Machines),

ki klasi¢cnemu algoritmu dodajo pojem Bayesovskega sklepanja [13].
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