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Uma Aplicação Prática de MABs

em Sistemas de Recomendação

Matheus Neves de Jesus Oliveira Santos∗ Helio Pedrini†

Resumo

Este trabalho prop~oe uma t�ecnica de ordena�c~ao de itens em lista, baseada em MABs
(Multi-Armed Bandits ), para um in�edito aplicativo em dispositivo m�ovel. O aplicativo
consiste em um agregador de eventos universit�arios que pretende recomendar aqueles que
s~ao mais relevantes. O estudo desenvolveu um m�etodo de testes baseado em hip�oteses
relacionadas ao funcionamento do aplicativo, al�em da aplica�c~ao desses testes em dois
algoritmos de ordena�c~ao. Os algoritmos abordados modelam as listas nosClick Models:
Document Basede Cascade Based. Este relat�orio descreve o algoritmo a utilizado e a
arquitetura do sistema.

1 Introdu�c~ao

Considerando a realidade dos estudantes universit�arios, encontrar o pr�oximo evento para
aproveitar o �nal de semana pode ser desa�ador visto que os mesmos est~ao distribu��dos entre
diversas plataformas, como Cheers, Byma, Blacktag, Sympla, entre outros. Essa escolha
poderia ser melhor tomada caso houvesse um centralizador de eventos que fosse capaz de
ranque�a-los por relevância e apresent�a-los aos usu�arios.

O problema consiste, portanto, em aplicar MABs (Multi-Armed Bandits ) para siste-
mas de recomenda�c~ao de eventos para usu�arios com gostos heterogêneos e de diferentes
localiza�c~oes.

A proposi�c~ao resultante do presente trabalho �e utilizar o ecossistema Spotted, que
�e composto por diversas p�aginas do Instagram, como por exemplo, @spottedunicamp,
@uspspotted, @spottedpuccamp, @usprpspotted, entre outras, com o intuito de ser um
\correio elegante" acadêmico, sendo utilizado para esclarecer d�uvidas sobre a universidade,
informa�c~oes sobre disciplinas oferecidas, divulga�c~ao de festas e at�e mesmo para encontrar
algu�em, conseguindo ter um alto engajamento e mais de vinte mil seguidores.

1.1 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho s~ao dois. O primeiro consiste na investiga�c~ao de
t�ecnicas para ordena�c~ao de eventos mais relevantes em uma regi~ao, para um dado usu�ario.
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Al�em disso, acerca desse primeiro tema, ampla revis~ao bibliogr�a�ca �e realizada para identi-
�car t�ecnicas poss��veis. A partir das abordagens identi�cadas, ser~ao realizadas simula�c~oes
a �m de que se escolha a mais adequada. O segundo objetivo diz respeito �a proposi�c~ao
de uma arquitetura de software que favore�ca a aplica�c~ao da abordagem escolhida e que
possibilite, por exemplo, a atualiza�c~ao do modelo na menor latência poss��vel (angariando os
benef��cios do aprendizado online). A aplica�c~ao ser�a implementada em uma nova aplica�c~ao
do ecossistema Spotted, sendo que dados p�ublicos e dados pr�oprios ser~ao utilizados.

1.2 Problema

Visando �a proposi�c~ao de uma estrat�egia adequada �a ordena�c~ao de eventos, primeiro se faz
necess�ario compreender adequadamente o problema e os dados que est~ao dispon��veis para
serem utilizados.

A respeito do problema, tem-se a seguinte con�gura�c~ao (conforme elucidado na Fi-
gura 1): para uma dada regi~ao, para um dado per�l de usu�ario, este ser�a servido com uma
lista de (0; 1; 2; : : : ; N ) eventos, em queN . 120. No entanto, considerando que algumas
regi~oes podem ter mais ou menos eventos, estabeleceu-se, para a proposi�c~ao dos testes, que
o n�umero de eventos em uma dada regi~ao pode ser de 20, 60 ou 120.
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Figura 1: Ilustra�c~ao dos eventos a serem ordenados.

Al�em disso, faz-se relevante entender quais s~ao os dados dispon��veis na abordagem online
do problema, isto �e, quais s~ao os dados que se tornam dispon��veis ao agente conforme este
interage com o ambiente. Para isso, tamb�em se faz necess�ario entender como �e o 
uxo pelo
qual o usu�ario passa ao acessar o aplicativo. Esse 
uxo foi elaborado na Figura 2.
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Figura 2: Fluxo do usu�ario.

Sendo assim, conforme a Figura 2, um usu�ario que acessa o aplicativo, requisita ao
backend do sistema uma lista de eventos. Em seguida, percorre a lista e busca por um
evento que seja de seu interesse. A forma como se modela a percep�c~ao dos usu�arios acerca
dos eventos relevantes �e chamadoClick Model e ser�a abordado a seguir.

Caso encontre um evento na lista que parece interessante, o usu�ario clica no evento,
acessa a p�agina do evento e envia umfeedbackpositivo ao backendacerca daquele evento
(feedbackpositivo 1: \Interesse"). Ao acessar a p�agina do evento no aplicativo, consegue
saber mais detalhes sobre aquele evento (como descri�c~ao completa, atra�c~oes, pre�cos) e de-
cidir observ�a-lo na bilheteria onde o evento est�a sendo anunciado, o que implicaria uma
sa��da do aplicativo. Esse evento tamb�em envia umfeedbackpositivo ao backend(feedback
positivo 2: \Convers~ao").

Al�em disso, h�a a op�c~ao de voltar �a lista de eventos. Caso nenhum evento chame a
aten�c~ao do usu�ario, este pode sair do aplicativo e enviar umfeedbacknegativo ao backend
acerca de todos os eventos que visualizou, mas n~ao demonstrou interesse.

Quatro �ultimas considera�c~oes acerca do problema s~ao que: (i) com o passar do tempo,
espera-se que alguns eventos da lista aconte�cam e sejam substitu��dos por eventos novos;
(ii) existe a hip�otese de que eventos que est~ao na iminência de acontecer têm acrescida
relevância se comparados a eventos que têm algum tempo para acontecer; (iii) o n�umero
de vezes que o modelo ser�a atualizado por dia provavelmente impactar�a no desempenho
das estrat�egias que ser~ao analisadas a seguir; (iv) nenhum evento ser�a deixado de fora da
ordena�c~ao.

1.3 Estrutura do Texto

O texto est�a organizado como segue. A Se�c~ao 1 refere-se �a introdu�c~ao, onde os objetivos e o
problema s~ao apresentados. A Se�c~ao 2 descreve os conceitos abordados durante o presente
trabalho. A Se�c~ao 3 apresenta os desenvolvimentos a respeito dos algoritmos abordados e
os testes propostos. Os resultados desses testes s~ao descritos na Se�c~ao 4. Finalmente, as
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conclus~oes deste trabalho s~ao apresentadas na Se�c~ao 5.

2 Conceitos Relacionados

Esta se�c~ao descreve brevemente os principais conceitos relacionados a este projeto.

2.1 Reinforcement Learning

Quando submetidos a um ambiente incerto e dinâmico, pode ser que algoritmos de apren-
dizado supervisionado ou n~ao supervisionados n~ao sejam a melhor op�c~ao. Nesses casos,
pode-se fazer uso de algoritmos de aprendizado por refor�co (Reinforcement Learning), que
�e uma classe de aprendizado e algoritmos baseados no refor�co e refere-se a formas de me-
lhorar a e�c�acia por meio de tentativa e erro.

Quando formulado matematicamente, ele pode ser considerado como um problema de
otimiza�c~ao com o objetivo de encontrar uma a�c~ao ou estrat�egia de produzir a�c~oes que
seja �otima em um sentido de�nido. Esse paradigma de aprendizado costuma ocorrer em
situa�c~oes em que ter os dados catalogados para o aprendizado, por exemplo, pode ser cara
ou at�e mesmo imposs��vel [1].

Os MABs s~ao um problema cl�assico deReinforcement Learning e chamam a aten�c~ao
pela alta gama de aplica�c~oes atuais no mercado como, por exemplo, na escolha de imagens
de capa para t��tulos na Net
ix [2] ou na otimiza�c~ao de ranqueamentos de itens relevantes
na Expedia [3].

2.2 Multi-Armed Bandits

Os MABs (Multi Armed Bandits ) s~ao estrat�egias de tomada de decis~ao em meio �a incer-
teza. Sendo assim, essas estrat�egias buscam capturar o melhor resultado poss��vel em uma
aplica�c~ao, enquanto exploram um conjunto de possibilidades (esse dilema �e chamadoexplore
� exploit trade-o� ).

Considere a situa�c~ao em que um usu�ario de aplicativo pode receber apenas um de quatro
tipos de bot~oes diferentes. Propor uma estrat�egia visando priorizar o bot~ao que resultar�a na
maior taxa de cliques para quais per�s de clientes �e um problema que pode ser endere�cado
utilizando MABs.

Somado a isso, grandes empresas de tecnologia, como Spotify e Amazon, utilizambandits
(como s~ao comumente chamados) para a constru�c~ao de sistemas de recomenda�c~ao a seus
usu�arios [4].

2.3 Reward

A recompensa (reward) �e o feedbackrecebido ap�os uma intera�c~ao com o ambiente, geral-
mente aparecendo na forma de sucesso (reward = 1) ou n~ao sucesso (reward = 0) [5].



Uma Aplica�c~ao Pr�atica de MABs em Sistemas de Recomenda�c~ao 5

2.4 Regret

Faz-se necess�ario encontrar um modo de medir a e�c�acia de uma estrat�egia de tomada de
decis~ao em meio �a incerteza e de avaliar a qualidade de suas escolhas.

A forma como se de�ne oregret �e a diferen�ca entre o reward total esperado capturado
por uma dada estrat�egia ap�os n rodadas e oreward total esperado capturado por outra
estrat�egia ap�os n rodadas. Sendo assim, pode ser considerada uma m�etrica que �e calculada
em rela�c~ao a \algo", e esse algo - durante o presente trabalho - ser�a uma estrat�egia que
sempre escolhe umranking de forma �otima, isto �e, com base em sua atratividade real [5].

Apesar de existirem outras m�etricas voltadas �a avalia�c~ao das estrat�egias, no presente
trabalho, utilizaremos uma m�etrica semelhante aoregret como forma de avaliar os algoritmos
testados. Dessa forma, al�em de permitir a avalia�c~ao de uma estrat�egia, essa m�etrica, assim
como oregret, permite certa compara�c~ao entre a m�etrica de diferentes estrat�egias, de modo
que se possa escolher a mais adequada.

2.5 Rank-Bandits

O objetivo do algoritmo �e recomendar uma lista de itens, e o �unico feedbackque recebe
�e na forma de cliques do usu�ario, de modo que o algoritmo, por si s�o, �e capaz de avaliar
suas pr�oprias recomenda�c~oes. Sendo assim, o objetivo do algoritmo �e maximizar o n�umero
esperado de cliques.

Al�em disso, uma poss��vel abordagem para recomendar osrankings poderia ser um ar-
ranjo AK

N , em queN �e o n�umero total de itens e K �e o n�umero de itens que ser~ao recomen-
dados e encontrar qual desses arranjos maximiza o n�umero de cliques.

No entanto, em uma situa�c~ao com 20 itens em que 10 ser~ao recomendados (N = 20 e
K = 10), o n�umero de arms ser�a grande demais e se tornar�a impratic�avel, pois A20;10 = 20!

10! .
Uma forma de simpli�car a situa�c~ao �e por meio da forma como a intera�c~ao do usu�ario

com a lista �e modelada, como se chamam osClick Models [5].

2.6 Click-Models

A forma como se modela a intera�c~ao do usu�ario com a lista recomendada simpli�ca a
tratativa para o problema, assim como de�ne a forma como ofeedbackser�a percebido e
passado para o modelo. Sendo assim, osClick Models modelam a probabilidade de clique
em um item tendo como base algumas caracter��sticas.

Uma das formas mais simples de modelar �e chamadaDocument-Based Model. Nesse
Click Model, a probabilidade de clique em um item depende unicamente da atratividade do
item.

Uma forma consideravelmente mais rebuscada de modelar �e chamadaCascade Model
e consiste em fazer a probabilidade de clique uma fun�c~ao tanto da atratividade do item
quanto da posi�c~ao. Al�em disso, de�ne que o usu�ario percorre a lista de forma sequencial e,
ao clicar no en�esimo item, de�ne que o usu�ario n~ao demonstrou interesse pelos itens 0 ao
en�esimo (ou seja,reward = 0), enquanto mostrou interesse non-�esimo (reward = 1) [5].

Para os itens posteriores, ou seja, n~ao analisados, n~ao se tem valor para oreward.
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3 M�etodo

A partir daqui, pretende-se elencar e aplicar dois algoritmos, visando entender o comporta-
mento desses algoritmos, dada a con�gura�c~ao do problema apresentada.

O primeiro �e um algoritmo proposto pelo autor (referido aqui por DocumentBasedByAuthor),
a �m de que sirva como base de compara�c~ao. O segundo chama-seCascadeBanditUCB1.
Em seguida, ser~ao apresentados os fatores de teste, que s~ao heur��sticas propostas pelo autor
e pelas quais os algoritmos ser~ao comparados. Por �m, dois testes �nais abordando todos
os fatores tamb�em ser~ao aplicados aos algoritmos. A m�etrica que possibilitar�a essa com-
para�c~ao entre os algoritmos �e a distância da ordena�c~ao proposta da ordena�c~ao �otima. A
formula�c~ao matem�atica est�a apresentada em seguida.

�E importante ressaltar que cada um dos testes aplicados foram submetidos �as mesmas
condi�c~oes. Ou seja, tinham que "descobrir"o mesmo valor de convers~ao �otimo itera�c~ao a
itera�c~ao. Al�em disso, cada teste foi realizado vinte e cinco vezes, cada uma com diferentes
dados gerados de convers~ao real ereward rodada a rodada. O resultado �nal apresentado
ser�a a m�edia observada da m�etrica ap�os passar pela con�gura�c~ao de teste, em um total de
vinte e cinco vezes diferentes.

Os valores de convers~ao �otimo foram estimados e consistem em n�umeros aleat�orios ge-
rados no intervalo de 0,5% e 2,5%.

3.1 DocumentBasedFromAuthor

A inteligência por tr�as dessa forma de ordenar �e uma das formas mais simples presentes
na literatura. Esse algoritmo modela a lista e simpli�ca a atratividade de um item para
ser fun�c~ao apenas do CTR (Click Through Rate) observado. Desse modo, foi proposto pelo
autor que a parte de exploit do algoritmo consistisse em uma ordena�c~ao decrescente de
CTR, enquanto a parte de explore consistia em uma equa�c~ao cujo valor decai ao longo do
tempo, ou, mais especi�camentee� t=10.

Por �m, de�ne-se uma m�etrica atratividade como max(CTR ; e� t=10), sendo que a lista
passa a ser sugerida a partir da ordena�c~ao decrescente do valor atratividade.

3.2 CascadeBanditUCB1

O CascadeUCB1 aplica oClick Model Cascade Model como forma de contabilizarfeedbacks,
somado ao UCB (Upper Con�dence Bound), como forma de escolher quais itens aparecem
antes. Sendo assim, a ordena�c~ao ocorre por ordem decrescente de limite superior do intervalo
de con�an�ca de cada evento, sendo que esse intervalo �e reduzido a cada nova rodada na qual
se temfeedbacks. Desse modo, a parteexplore do algoritmo consiste em utilizar os limites
superiores do intervalo de con�an�ca, enquanto a parteexploit consiste em orden�a-los em
ordem decrescente de UCB.

Os testes desenvolvidos aqui foram realizados a partir de uma adapta�c~ao desse algoritmo
em linguagem de programa�c~ao Python, disponibilizada no GitHub [8].
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3.3 M�etrica Utilizada: Distância da ordena�c~ao �otima

A cada rodada, calcula-se, para cada posi�c~ao na lista, qual foi o evento recebido vs qual
seria a sua posi�c~ao ideal. As distâncias s~ao somadas e o resultado, por sua vez, �e registrado
para aquela rodada. �E como se fosse uma \perda" observada em cada rodada.

Para cada experimento, apresentamos tanto a distância naquela rodada, no primeiro
gr�a�co, quanto a distância acumulada ap�os n rodadas. Formulando matematicamente:

KX

i =1

jposobservada � posverdadeira j;

em queK �e o n�umero de eventos mostrados na lista.

3.4 Heur��sticas de Teste

Esta subse�c~ao descreve informa�c~oes relevantes sobre as heur��sticas de teste.

3.4.1 N�umero de Eventos a serem Ordenados na Lista

Estima-se que o n�umero de eventos em uma dada regi~ao possa variar entre 20. K . 120,
de modo que para essa heur��stica se escolha um valorK .

3.4.2 N�umero de Visitas no Aplicativo Diariamente

Logo que come�car a ser utilizado em uma regi~ao, o aplicativo contar�a com poucos acessos, at�e
que se mostre �util para a popula�c~ao daquele lugar. Esta heur��stica �e respons�avel pelo n�umero
de cliques dispon��veis numa dada regi~ao. Pode ser que um valor muito baixo incapacite o
modelo de convergir rapidamente em raz~ao do baixo n�umero de cliques dispon��veis.

3.4.3 N�umero de Rventos Ciclados Semana a Semana

Um comportamento esperado do aplicativo �e que, com o passar dos dias, alguns eventos
aconte�cam, fazendo-os deixar de existir na listagem, enquanto outros novos sejam adicio-
nados, passando, ent~ao, a integrar a lista. Essa heur��stica busca reproduzir esse comporta-
mento.

3.4.4 Frequência de Atualiza�c~ao do Modelo

Pode ser que atualizar o modelo a todo momento seja custoso para a solu�c~ao �nal. Pode ser
que, ao agregar osrewards e utiliz�a-los para atualizar o modelo periodicamente seja uma
decis~ao com custo-benef��cio adequado. Pode ser que a perda em desempenho seja ��n�ma
perante a complexidade adicionada ao sistema como um todo (ou n~ao).
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3.4.5 Acr�escimo de Relevância dos Eventos na Iminência de Acontecerem

�E esperado tamb�em que, na iminência da ocorrência de um evento, este se mostre mais
relevante do que anteriormente, isto �e, a sua relevância ao usu�ario seja inversamente pro-
porcional ao n�umero de dias at�e o evento. Buscou-se simular esse efeito acrescendo 0,5%
na relevância real do evento uma semana antes deste acontecer.

3.4.6 Teste Final

O teste �nal consiste em de�nir parâmetros para cada uma das heur��sticas e test�a-los juntos.
Para o teste �nal 01, de�niu-se: n�umero de eventos = 60; 1000 visitas no aplicativo diaria-
mente; n�umero de eventos ciclados por semana = 20%; frequência di�aria de atualiza�c~ao do
modelo, com acr�escimo de relevância de eventos na iminência de acontecerem.

4 Resultados

As heur��sticas supracitadas foram aplicadas e os resultados observados foram os seguintes.
De�ne-se o caso base como: o teste foi realizado durante 60 dias; o n�umero de eventos
em uma dada regi~ao era 60; o n�umero de visitas di�arias �e 1000; o modelo �e atualizado
imediatamente ap�os cada rodada.

4.1 Caso Base

Ao observar a Figura 3, referente ao experimento no caso base, entende-se que ambos
os algoritmos convergiram para uma ordena�c~ao pr�oxima da �otima rapidamente, mas que
um dos algoritmos obteve resultado um pouco melhor do que o outro, apesar de bastante
parecidos.

Figura 3: Resultado do caso base.

4.2 Caso Base com Apenas 20 Eventos

Com poucos eventos na lista, os algoritmos convergiram para um ordena�c~ao pr�oxima da
melhor poss��vel, al�em de que o desempenho dos dois foi semelhante (ainda mais do que no




