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ABSTRACT

Recommendation Systems (RS) are responsible for filtering content and making recommendations
based on users' preferences, these intelligent models are being used by several companies and in
different areas. Due to the advancement of machine learning models, there is an increasing number
of researches or tools that seek to automate the task performed by them, these tools are also known
as AutoML. AutoML has been a tool to suggest the best model and the best hyperparameters for a
dataset. Therefore, this work proposes to discuss and compare, among some AutoML tools, if they
can be suitable for use in recommendation systems scenarios.
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RESUMO

Os Sistemas de recomendacdo (SR) sdo responsaveis por filtrar
contetdos e realizar recomendacdes baseadas nas preferéncias dos
usuarios, esses modelos inteligentes estdo sendo utilizados por di-
versas empresas e em diferentes areas. Com o avango dos modelos
de aprendizado de maquina, esta cada vez maior o niimero de pes-
quisas ou ferramentas que buscam automatizar a tarefa realizada
por elas, essas ferramentas também sdo conhecidas como AutoML.
AutoML vem sendo uma ferramenta para sugerir o melhor modelo
e os melhores hiperpardmetros para um conjunto de dados. Dessa
forma, este trabalho propde discutir e comparar, dentre algumas
ferramentas de AutoML, se podem ser adequadas para o uso em
cenérios de sistemas de recomendacio.

PALAVRAS-CHAVE

Sistema de Recomendagdo, AutoML, predigdo do préximo item,
TPOT, FLAML, AutoSklearn

1 INTRODUCAO

Os Sistemas de Recomendacio (SR) sdo modelos inteligentes co-
nhecidos por auxiliar os usudrios a tomar decisdes levando em
consideracéo seus interesses, gostos pessoais e restricdes. Os SR
sdo modelados utilizando as opinides e feedbacks de usuarios ou as
similaridades entre os itens consumidos. Atualmente existem duas
abordagens muito utilizadas e conhecidas, a filtragem por contetido
e a filtragem colaborativa. Na filtragem por conteudo, o modelo
recomenda itens que possuem similaridades, podendo ser feito atra-
vés de tags que descrevem o item ou metadados que informem o
criador e género. A filtragem colaborativa é construida a partir das
interacdes entre usuarios e conteudos, recomendando interesses
similares de outros usuarios de forma coletiva.

Grandes empresas como Google, Facebook e Uber estdo desen-
volvendo ferramentas para automacio de projetos de aprendizado
de méquina. Os AutoML [16], estdo sendo amplamente discutidos
como uma ferramenta capaz de realizar automacdo em todos os
estagios iniciais de um projeto, como limpeza dos dados, modela-
gem, treinamento, pipeline dos dados entre outros. Uma ferramenta
de AutoML também tem como objetivo escolher o melhor modelo
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com os melhores hiperparametros, realizando assim um trabalho
de engenharia dos dados de maneira rapida e barata.

Entretanto, ao usar AutoML, a escolha de features realizada de
forma automatica pode néo ser tio eficaz, visto que, para problemas
de aprendizado de maquina, o estudo do conhecimento de dominio
e sua melhor utilizacdo, podem ajudar o modelo a acertar mais. Ou-
tro ponto, é que métodos de automacio devem ser utilizados com
cautela por projetistas de modelos de aprendizado, para que néo as
utilizem sem que antes possuam conhecimento sobre algoritmos de
aprendizado de maquina e suas sutilezas. Além disso, as decisdes de
modelagem tomadas pelas ferramentas nio sdo totalmente trans-
parentes. Por exemplo, algumas vezes, ndo sdo claros os critérios
adotados para escolha de alguns algoritmos de aprendizagem du-
rante a etapa de treinamento dos modelos, em detrimento a outros.
Em geral, isso acontece pela escassez de informacido em algumas
documentagdes de ferramentas de AutoML.

Diante deste cenario, o trabalho tem como objetivo comparar o
uso de diferentes ferramentas de AutoML no contexto de sistemas
de recomendacéo, utilizando uma base de dados de filmes e usuarios
reais [9]. Para tal, a estratégia utilizada para recomendacéo consiste
na predicdo de um préximo item a ser consumido pelo usuario,
seguindo a abordagem de filtragem colaborativa. As ferramentas
foram avaliadas em termos de eficacia e eficiéncia. No que tange
as métricas de eficacia, os modelos foram avaliados em termos de
acuracia e Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG). Por
sua vez, para a avaliacdo da eficiéncia dos modelos, foram utilizadas
as métricas de tempo de processamento, consumo de memoria e
consumo de CPU.

Nos experimentos realizados, nenhuma das ferramentas conse-
guiu atingir resultados consideraveis, ou seja, obtiveram valores
de acuracia e NDCG muito proximos a zero. Isso se da pelo fato de
que a recomendacéo, baseada na predicdo de um proximo item, em
uma base com milhdes de filmes, é uma tarefa muito dificil para um
modelo de classificacio.

Todavia, mesmo com os baixos resultados, o presente trabalho
é 1til para que possa ser uma base de experimentos realizados
com AutoML em um contexto de sistemas de recomendagio. Tal
informacéo é valida para que outras pesquisas surjam com a fi-
nalidade de utilizar AutoML para o mesmo fim, fazendo uso de
outras ferramentas de AutoML, ou até mesmo, outras estratégias
de recomendacio.
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2 FUNDAMENTACAO E TRABALHOS
RELACIONADOS

Ferramentas de AutoML sdo tteis para ajudar as pessoas com pouco
ou nenhum conhecimento de aprendizado de maquina para criar
modelos personalizados e de alta qualidade, uma vez que possuem
um pipeline consistente. Esse pipeline é composto por preparacio
dos dados, engenharia de recursos, geracéo e avaliacdo de modelos.
E interessante notar que alguns modelos de AutoML trabalham
tanto com algoritmos de aprendizado convencionais como k-nearest
neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), como também
redes neurais. Os AutoML também podem auxiliar na busca dos
melhores hiperparametros para cada modelo de aprendizado, ou,
no caso de redes neurais, valores 6timos de taxa de aprendizado,
dropout, numeros de camadas e neurdnios. [16].

Ferramentas de AutoML sdo experimentadas em diversas areas
ou natureza dos dados. O estudo realizado por Brandle et al. [12]
propods o uso de ferramentas de AutoML em dados textuais (ndo
estruturados). Entretanto, este uso de AutoML mostrou um desem-
penho inferior se comparado a técnicas especificas para problemas
de aprendizado de maquina em dados textuais, como bag of words
ou word2vec.

O uso de ferramentas de AutoML também é feito na area de saude,
como no caso de tarefas de classificacdo de imagens médicas [5], ou
até mesmo na predicdo de diabetes de algum individuo, mostrando
que essas ferramentas podem ser exploradas em diversos cenarios
e tipos de dados.

Dado que as ferramentas de AutoML vém sendo utilizadas em
diferentes areas, este trabalho busca comparar tais ferramentas em
um contexto de sistemas de recomendacio. Pieter Gijsbers et al.
[10] reportaram um Benchmark onde sao utilizadas ferramentas
de AutoML em diferentes conjuntos de dados, alguns dos modelos
usados nesse artigo foram: Auto-WEKA [7], AutoSklearn [8], TPOT
[14] e H20 AutoML [2]. Com base nos resultados de acuracia do
artigo, selecionamos 2 modelos para explorar em nosso estudo com-
parativo: AutoSklearn e TPOT. Além dessas, também utilizamos o
FLAML [4], uma recém lancada ferramenta de AutoML desenvol-
vida pela Microsoft, totalizando 3 ferramentas a serem comparadas.
O critério de escolha foi baseado em seu desempenho e viabilidade
de instalacio.

Yang et al. construiram uma ferramenta de AutoML especifica
para sistemas de recomendacio, baseando-se na técnica de filtragem
colaborativa. A ferramenta, chamada de OBOE Collaborative Filte-
ring for AutoML Model Selection, difere do presente trabalho, visto
que a nossa proposta é comparar as ferramentas de AutoML (de
proposito geral) ja criadas e bem avaliadas pela comunidade, em um
contexto de sistemas de recomendacio de filmes. O “Auto-CaseRec”
[13], similar ao OBOE, é um framework exclusivo para tarefas de
sistemas de recomendagio, construido utilizando ferramentas de
AutoML. O framework apresentou uma melhor eficacia quando se
é utilizado para o desenvolvimento de sistemas de recomendacéo.

3 METODOLOGIA

A metodologia aplicada neste trabalho consiste nas etapas de co-
leta de dados, formatacgido dos dados, escolha das ferramentas de
AutoML e coleta de resultados. Primeiramente, a base de dados do
groupLens, chamada MovieLens [9], uma base correlacionada entre
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filmes e usuarios muito utilizada em diversos problemas de sistemas
de recomendacéo. Segundo, para melhor adaptacdo dos modelos de
predicdo para este problema de recomendacéo de filmes, os dados
entdo, foram formatados de tal forma que, para uma sequéncia de
tamanho n-1 de filmes vistos pelo usuario, cada sequéncia possua
um proximo filme n a ser visto. A predi¢do do préximo filme no qual
o usuario podera assistir é baseada nos seus gostos e de usuéarios
com gostos similares, visto que o modelo ira buscar similaridades
entre as sequéncias de filmes dos usuarios. Terceiro, 3 ferramentas
de AutoML foram utilizadas para realizacdo dos experimentos pro-
postos: FLAML, TPOT e AutoSklearn. Quarto, os resultados foram
avaliados com métricas de acuracia e NDCG, além de obter infor-
magcdes a respeito do tempo de processamento para cada modelo
de AutoML.

3.1 Base de Dados

A base de dados foi formulada e fornecida gratuitamente pela equipe
do GroupLens, que é um laboratdrio de pesquisa de inteligéncia
artificial e um dos primeiros a estudar e fornecer base de dados para
sistemas de recomendacdo. A base MovieLens é composta por diver-
sos dados a respeito dos filmes [9], como, por exemplo, os ratings
do usuario para um determinado filme e tags que descrevem o filme.
Entretanto, o foco deste trabalho é usar os dados correspondentes
as interacdes dos usuarios com os filmes, onde, cada registro indica
que o usuario assistiu um filme especifico. O tamanho original dos
dados do movielens é de 15 milhdes de avaliacdes de filmes, para este
trabalho, por motivos de custo computacional, optamos selecionar
um subconjunto contendo 1 milhéo de registros.

3.2 Predicao do préoximo item

Nos sistemas de recomendagio que utilizam a abordagem de fil-
tragem colaborativa, é comumente visto uma implementacéo que
utiliza fatoracdo de matrizes para codificar a informacéio relativa
ao comportamento do usuario em relagao aos itens vistos, ou seja,
uma matriz composta por item x usuario, onde o valor associado
nessa relacéo é o rating do usuario para o filme especifico. Nossa
estratégia difere dessa abordagem, visto que consiste em obter uma
sequéncia temporal dos itens vistos pelo usuario, e assim realizar a
predicdo do préximo item que podera ser consumido.

Para realizar a implementacédo dessa estratégia, obtivemos toda a
sequéncia dos itens vistos pelo usuario e segmentamos até n-1 itens
para ser nosso conjunto de features, ou seja, a sequéncia de itens que
o modelo ira utilizar para aprender sobre os interesses do usuario.
Portanto, o n-ésimo item, que é o préximo item visto pelo usuario,
é utilizado como rétulo para a sequéncia de entrada do modelo. As
ferramentas de AutoML utilizadas, tém como requisito que os dados
de entrada para realizar o treinamento do modelo possuam o mesmo
tamanho. Entretanto, os registros dos usuarios presentes nos dados
do MovieLens possuem diferentes quantidades de filmes assistidos,
para solucionar isso, os dados foram transformados em sequéncias
de filmes de tamanhos iguais através do uso da implementagio de
padding sequences do Keras, que realiza um corte de um tamanho
fixo da sequéncia de entrada, o tamanho do corte escolhido foi de
50 filmes para todos os usuarios.
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3.3 FLAML

FLAML [4] é uma ferramenta recém lancada e desenvolvida pela
equipe da Microsoft Research que propde a idéia de AutoML. A
ferramenta contém algoritmos de ultima geracdo para otimizacao
do espaco de busca de melhores hiperpardmetros, promovendo
menor custo computacional e melhor desempenho para descoberta
do modelo de aprendizado. Os métodos utilizados pela equipe da
Microsoft no desenvolvimento do FLAML foram os Cost-Frugal
Optimization (CFO) e as BlendSearch.

O CFO é um método que realiza um processo de pesquisa de
hiperparametros de forma consciente em relacio aos custos, ou seja,
o processo de pesquisa comeca a partir de valores iniciais de baixo
custo e gradualmente alcanca uma regido de custo mais elevado
enquanto otimiza o modelo objetivo através dos valores de precisio.
Por sua vez, as BlendSearch é uma extensao do CFO que inicia a
pesquisa de hiperpardmetros a partir de um ponto inicial de baixo
custo como entrada. No entanto, ao contrario do CFO, o BlendSearch
néo espera que os valores de hiperparametros convirjam totalmente
antes de tentar novos pontos de partida.

Por esse motivo, o CFO e o BlendSearch conseguem informacdes
estruturais Uteis sobre os hiperparametros no espaco de custo, sendo
capazes de reduzir o custo gasto ao longo do caminho, sem afetar a
convergéncia para a solucio ideal.

3.4 TPOT

O TPOT [14] é uma ferramenta de AutoML implementada na lin-
guagem Python que otimiza pipelines de aprendizado de maquina
usando programacéo genética. O TPOT funciona usando uma es-
trutura baseada em arvore para representar um pipeline de modelo
para um problema de modelagem preditiva. O TPOT também faz
uso da biblioteca de aprendizado de maquina scikit-learn [11] para
transformacdes de dados e algoritmos de aprendizado de maquina.

A ideia proposta pelo TPOT para otimizar a escolha do modelo
e dos hiperparametros, é encontrar a melhor estrutura em arvore
através da programacio genética, onde é realizada uma otimizagio
global estocastica. Algoritmos genéticos sdo inspirados no processo
de sele¢do natural, o seu uso na érea inteligéncia artificial é para
prover solucdes para problemas de otimizacéo e busca. Os algorit-
mos genéticos geralmente possuem trés propriedades: a selecdo,
cruzamento e mutagdo. A selecdo é uma etapa onde uma populacio
de possiveis solucdes é avaliada em varias iteracdes através de uma
func¢do de ajuste. No cruzamento sio selecionados os candidatos
mais aptos, onde ¢é realizado um cruzamento para criar uma nova
populagdo. Por fim, na mutacio, o resultado do cruzamento é esco-
lhido e transformado com alguma aleatoriedade. Tal procedimento
é repetido até obter a solugdo mais adequada.

3.5 AutoSklean

O Auto-Sklearn [8] também é uma ferramenta de automagio que
fornece um pipeline contendo varias etapas de processamento dos
dados, cobrindo as etapas de transformagio de dados, selecao do
melhor modelo que se adeque aos dados e meios para otimizac¢do
de hiperparametros. O Auto-Sklearn é composto principalmente
por modelos implementados pelo préprio scikit-learn, sendo 15
classificadores e 14 métodos de pré-processamento.
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Diferente do modelo TPOT que utiliza algoritmos genéticos para
identificar o melhor modelo e hiperparametros que se adequem
aos dados de treinamento do modelo, esta ferramenta utiliza uma
otimizacéo bayesiana, sendo formada por trés etapas importantes:
meta-aprendizagem, otimizacdo bayesiana e selecdo de conjuntos.

Na etapa de meta-aprendizagem, o objetivo é reduzir o espago de
busca, aprendendo com modelos que tiveram um bom desempenho
em conjuntos de dados semelhantes. Durante a fase de otimizagao
bayesiana, o espago de busca criado na etapa de meta-aprendizado
é utilizado para criar modelos bayesianos que tem como objetivo
encontrar a melhor configuracéo para o pipeline. Por fim, a etapa
de selecdo de conjunto é criada utilizando os modelos mais bem
avaliados e precisos encontrados na etapa de otimizagdo bayesiana

3.6 Métricas

As métricas escolhidas para a avaliacdo dos resultados de cada
ferramenta de AutoML foram separadas entre métricas de eficacia e
de eficiéncia. As métricas de eficicia sdo a acuracia e o Normalized
Discounted Cumulative Gain (NDCG). Como métricas de eficiéncia
sao observados o tempo de processamento, consumo de memoria e
consumo de CPU.

3.6.1 Acuracia.

A métrica de acuricia mede a taxa de assertividade do modelo,
ou seja, a propor¢do entre o numero de instancias classificadas
corretamente e o numero total de instincias.

Dado que estamos realizando classifica¢des do tipo multilabel, a
acuracia sera calculada levando em consideracio a razdo entre as
observacdes de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos de
cada classe individualmente para todas as observacdes, conforme
observado na equacdo 1. Vale ressaltar que verdadeiro positivo (TP)
ocorre quando temos uma classe positiva e o modelo prevé como
positivo e verdadeiro negativo (FP) ocorre quando temos uma classe
negativa e o modelo prevé como negativo. Para o nosso trabalho,
os positivos sdo os proximos filmes que o usuério assistiu, ja os
negativos sdo os que ele néo assistiu. A biblioteca do scikit-learn
foi utilizada para obter a implementacao dessa métrica.

tp; +tn;
tpi +fn,~ +fpi +tn;

(1)

Acuracia =

3.6.2 NDCG.

O NDCG é uma métrica de qualidade de classificacdo que avalia
0 quéo bem foram as recuperagdes de documentos, ou seja, no
contexto desse trabalho, o NDCG ira avaliar em relacéo as reco-
mendacoes dos filmes [1]. Para entender melhor como essa métrica
funciona, é preciso entender primeiramente o Cumulative Gain (CG).
O CG é uma métrica onde cada recomendagio tem uma pontuagdo
de relevéancia associada a ela, no nosso contexto, essa pontuacéo
de relevancia podem ser os valores de probabilidade para que um
item seja recomendado. O ganho cumulativo é a soma de todas
as pontuacdes de relevancia em um conjunto de recomendacdes,
conforme observado na equacéo 2.

n
CumulativeGain(CG) = Z relevance; (2)

i=1
Para melhor exemplificar como é calculada essa métrica, su-
ponhamos que SetA 3 seja o conjunto das pontuacgdes para cada
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recomendacdo, no nosso contexto, essa pontuacio nada mais é do
que as probabilidades em que cada filme pode ser recomendado.
Sendo assim, CG é calculado como sendo o somatério de SetA 4.

SetA =[2,3,3,1,2] (3

CGA=2+3+3+1+2=11 (4)

Todavia, essa métrica possui problemas relacionados a ordem na
qual os itens sdo recomendados, visto que, se os itens mais relevan-
tes sdo recomendados em qualquer ordem, néo ha penalidade. Para
resolver esse problema, a métrica de Discounted Cumulative Gain
(DCG), surge como uma modificacdo da métrica original, onde o
calculo envolve o desconto da pontuacéo de relevancia como sendo
a razdo entre o valor da pontuacio de relevancia e o log da posi¢io
correspondente, conforme observado na equagéo 5.

n
relevance;

DCG =) — 1 (5)

Por fim, o NDCG ¢é a normalizacao do valor calculado pelo DCG.
Esse valor varia de 0 a 1 e, quanto mais proximo a 1, mais as reco-
mendacdes estio sendo proximas ao real padrdo de consumo do
usuario. A normalizacdo é feita de maneira simples, onde apenas
precisamos dividir o valor de DCG obtido do conjunto de recomen-
dacdes pelo valor ideal de DCG.

NDCG = DeG
" iDCG
3.6.3 Eficiéncia.
Para executar as ferramentas foi utilizada uma CPU com todos
os nucleos disponiveis e nenhuma ferramenta teve restricdo de
memoéria RAM. As ferramentas foram submetidas em um mesmo
cenario, onde possuiam apenas 1 hora de budget para finalizar os
experimentos. As medicdes de eficiéncia foram realizadas em uma
maquina que possui uma configuracéo descrita na Tabela 1. Para
capturar as observacdes do uso de memoéria e consumo de CPU
utilizamos tanto o sistema de monitoramento de recursos do Ubuntu
quanto uma biblioteca do Jupyter chamada de jupyter-source [6].
Para capturar o tempo de execucdo da ferramenta utilizamos a
biblioteca Execute Time [3], também utilizada no ambiente Jupyter.

Tabela 1: Configuracdes da maquina

Componente Descricao
Memoria Ram  16gb(2x8Gb) 3000Mhz DDR4 CL16
CPU Ryzen 3200G 4 Nucleos e 4 Threads

4 RESULTADOS

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos em cada uma das ferra-
menta de AutoML discutidas anteriormente. Inicialmente é apresen-
tado o cenario de teste, igualmente utilizado por todas as ferramen-
tas, as métricas de eficicia obtidas nos dados de teste, bem como
os modelos escolhidos por cada ferramenta de AutoML, além do
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consumo de recursos ao longo do tempo por cada ferramenta. Por
fim, as métricas de eficicia e eficiéncia obtidas em cada ferramenta
foram sumarizados na Tabela 5.

As ferramentas foram submetidas a um mesmo cenario de testes.
O sistema operacional ubuntu na sua versao 20.04 foi utilizado com
recursos de 16Gb de memoéria RAM 3000MHZ DDR4 e um processa-
dor Ryzen 3200G com 4 ntcleos e 4 threads. E importante salientar
que todos os nucleos foram usados pelas ferramentas. Além disso,
para se ter um julgamento justo em relacgéo a eficiéncia, as ferra-
mentas foram configuradas para que tivessem o mesmo tempo de
execucao, portanto, um time budget de 3600 segundos (1 hora), foi
utilizado. As informagdes de consumo de CPU e consumo de me-
moria RAM presentes na Tabela 5, sdo as maximas apresentadas
por cada uma das métrica.

4.1 FLAML

Para o FLAML, a eficacia obtida foi de 0 para métrica de acuracia, e
0.0012 para a métrica de NDCG. Os resultados foram extremamente
baixos para a estratégia de predi¢do de um préximo filme.

Por sua vez, para as métricas de eficiéncia, as Figuras 1 e 2 mos-
tram o consumo de CPU e memoria RAM respectivamente ao longo
do tempo de execugio da ferramenta. Os valores maximos observa-
dos foram: 100% do uso da CPU e 800mb de memoria RAM.

Histérico da CPU

3600 segundos 3000 2400 1800 1200 600

[ cPu 100,0%

Figura 1: Consumo de CPU (3600 Segundos).

Historico da memoria e swap

Memoria
. 3,3GiB (31,6 %) de 10,5 GiB
Cache 2,4GiB

Figura 2: Memodria RAM (3600 Segundos).

O modelo escolhido pelo FLAML foi o Light Gradient Boosting
Machine (LGBM) Classifier, e os hiperparametros encontrados fo-
ram sumarizados na Tabela 2.

Tabela 2: LGBM (FLAML)

Hiperparametro Valor
Taxa de aprendizado ~ 0.7260
Numero de estimadores 12
Numero de folhas 4
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4.2 TPOT

Para o TPOT, a eficécia obtida foi de 0 para métrica de acuracia, e
0.000565 para a métrica de NDCG. Os resultados foram extrema-
mente baixos para a estratégia de predicdo de um proximo filme.

Por sua vez, para as métricas de eficiéncia, as Figuras 1 e 2 mos-
tram o consumo de CPU e memoria RAM respectivamente ao longo
do tempo de execugdo da ferramenta. Os valores maximos observa-
dos foram: 100% do uso da CPU e 1.4Gb de memodria RAM.

Histérico da CPU

100%

3600 segundos 3000 2200 1800 1200 600

[ cPu 100,0%

Figura 3: Consumo de CPU (3600 Segundos).

Histérico da meméria e swap

Memoria
. 3,9GiB (37,4 %) de 10,5 GiB
Cache 498,6 MiB

Figura 4: Memoéria RAM (3600 Segundos).

O modelo escolhido pelo TPOT foi o Gaussian Naive Bayes (Gaus-
sianNB) e os hiperparametros utilizados foram sumarizados na Ta-
bela 3. Dado que o TPOT é baseado em programacio genética, o
modelo Gaussian foi escolhido utilizando: 4 geracdes e um tamanho
de 30 populagdes.

Tabela 3: GaussianNB (TPOT)

Hiperparametro Valor
Alpha 10

4.3 AutoSklearn

Para o AutoSklearn, a eficacia obtida foi de 0.001312 para métrica de
acuracia, e 0.000809 para a métrica de NDCG. Os resultados foram
extremamente baixos para a estratégia de predicdo de um préximo
filme.

Por sua vez, para as métricas de eficiéncia, as Figuras 5 e 6 mos-
tram o consumo de CPU e memoria RAM respectivamente ao longo
do tempo de execucdo da ferramenta. Os valores maximos observa-
dos foram: 100% do uso da CPU e 4.2Gb de memoria RAM.

Historico da CPU

7 100%
r

1600 sequndes 3000 2400 1200 1200 s00
[ cPu 99,9%

Figura 5: Consumo de CPU (3600 Segundos).

Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computacdo, UFCG)

Histérico da memoria e swap

Meméria
’ 4,8 GiB (45,5 %) de 10,5 GiB
Cache 1,5 GiB

Figura 6: Memoria RAM (3600 Segundos).

Tabela 4: Passive Aggressive (AutoSklearn)

Hiperpardmetro Valor

C 0.00072
Loss hinge

O modelo escolhido pelo FLAML foi o Passive Aggressive Classi-

fier, e os hiperparametros utilizados foram sumarizados na Tabela
4.

Uma ferramenta muito interessante do AutoSklearn, é que é

possivel visualizar todos os modelos treinados e suas respectivas
acurécias, em uma visualizagdo 7.

&

Primitive Type

[ EXX I XL E I IR ERERRE L L L AR D | ® Preprocessing
08 # Feature Preprocessor
2 ‘ L # Classifier
g-; H\ ™ m Balancing
e
ACCURACY v T
oo
] 0.001
4 0.000
+ " 0.000
¢ - 0.000
+ 4 0.000
+ = 0.000
4 - 0.000
= 0.000

Figura 7: Modelos treinados no AutoSklearn.

| | FLAML [ TPOT [ AutoSklearn |

Acuréacia 0 0 0.001312

NDCG 0.0012 | 0.000565 0.000809
Consumo de Memoéria | 800Mb 1.4Gb 4.2Gb
Consumo de CPU 100% 100% 100%
Tempo de Exec. 3600s 3600s 3600s

Tabela 5: Resultados de cada ferramenta

4.4 Analise geral dos resultados

Dado que as ferramentas obtiveram resultados de eficicia insatisfa-
toria, essa analise dos resultados propde avaliar de maneira geral
possiveis causas ou motivos para esse resultado.

A acurdcia baixa deve-se ao fato de estarmos predizendo em rela-

¢do a milhares de rétulos, ou seja, se torna muito mais dificil acertar
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exatamente o proximo filme correspondente a uma determinada
sequéncia vista pelo usuario.

A métrica de NDCG, que é muito utilizada para avaliar um con-
junto de resultados de mecanismo de recuperacio de documentos,
no nosso caso, recomendacao de filmes, é util para entender se o
modelo esta buscando itens que sdo proximos aos itens que deve-
riam de fato serem recuperados, ou seja, indica se os documentos
que foram recuperados e que sio relevantes, aparecem a frente na
lista de resultados do mecanismo de pesquisa. Sabendo disto, e que
a métrica de NDCG para as ferramentas foram proximas a zero, é
provavel que o préximo filme predito pelas ferramentas nao tiveram
relevancia para o usuario segundo a sequéncia anteriormente vista
pelo mesmo.

Em relacdo as métricas de eficiéncia, o modelo que menos consu-
miu de memoria foi FLAML, enquanto que, o modelo que utilizou
mais memoria foi o AutoSklearn. As ferramentas foram submetidas
a uma hora de processamento e todas utilizaram CPU, todavia, ndo
parece ser interessante investir nessa dire¢do, visto que, ainda que
melhore, ndo serd um bom modelo com boas acuréacias.

5 TRABALHOS FUTUROS

Apesar dos resultados terem mostrado baixos valores de eficacia,
estudos com diferentes estratégias para recomendacao de filmes
podem ser conduzidos em trabalhos futuros, de forma a prover
melhores indices de eficacia e viabilizar uma analise comparativa
mais interessante. Para poder confirmar se os baixos resultados
obtidos com as ferramentas de AutoML sdo causados pela estratégia
de predicdo de um préximo item, trabalhos futuros poderdo atuar
no uso de modelos de recomendagio estado da arte em conjunto
com a estratégia de predicdo do proximo item, a fim de verificar se
a suspeita de que a estratégia utilizada é a causa do baixa eficacia.

Uma outra possivel alternativa é, ao invés de usar predicio de um
proximo item, realizar a predi¢do de "top-k'itens, ou seja, de forma
que o modelo seja avaliado néo apenas em relacdo a sua capacidade
de acertar exatamente o préximo item consumido por um usuario,
mas de identificar se o item recomendado faz parte de um conjunto
de k proximos itens consumidos pelo usuario. Uma outra estraté-
gia é predizer a avaliacdo do usudrio para um determinado filme.
Isso se torna possivel visto que os dados do MovieLens possuem
informacéo dos usuarios a respeito das suas avalia¢des dos filmes.
Portanto, as ferramentas de AutoML podem predizer as avaliagdes
dos filmes para cada usuario e, por fim, realizar a recomendacio
dos itens de maior avaliacéo.
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7 CONCLUSAO

Com esse trabalho pudemos comparar o uso das ferramentas de
AutoML no contexto de sistemas de recomendacéo. Vimos que a
eficicia das ferramentas nio foram satisfatorias ou expressivas, al-
cando valores de acuracia e NDCG baixissimos, provavelmente por
causa da estratégia de predicdo de um préoximo item, dado que te-
mos milhdes de rétulos a serem levados em consideragio pelo nosso
modelo no momento da predicio. Para o desempenho de eficiéncia,
os resultados sdo inconclusivos, visto que foram configuradas para
utilizarem todos os nicleos da CPU e sem restri¢io de memoria.
Entretanto, o avanco das ferramentas de AutoML existentes, bem
como o surgimento de novas ferramentas de automacéo exclusivas
para uso em sistemas de recomendacio, podem prover melhores
resultados. Por fim, o estudo realizado neste trabalho pode demons-
trar o uso das ferramentas de AutoML no contexto de sistemas
de recomendagio, e refletir a respeito de possiveis adaptacdes que
possam ser feitas para que se obtenham melhores modelos auto-
matizados para sistemas de recomendacdo. O cédigo e os dados
utilizados podem ser encontrados no github [15].
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