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Uma Aplicacao Pratica de MABs
em Sistemas de Recomendacao

Matheus Neves de Jesus Oliveira Santos* Helio Pedrinit

Resumo

Este trabalho propee uma tcnica de ordenacao de itens em lista, baseada em MABs
(Multi-Armed Bandits ), para um iredito aplicativo em dispositivo novel. O aplicativo
consiste em um agregador de eventos universiairios que pretende recomendar aqueles que
sao0 mais relevantes. O estudo desenvolveu um netodo de testes baseado em hipteses
relacionadas ao funcionamento do aplicativo, aém da aplicacao desses testes em dois
algoritmos de ordenacao. Os algoritmos abordados modelam as listas n@dick Models:
Document Basede Cascade Based Este relabrio descreve o algoritmo a utilizado e a
arquitetura do sistema.

1 Introdwcao

Considerando a realidade dos estudantes universifirios, encontrar o poximo evento para
aproveitar o nal de semana pode ser desa ador visto que os mesmos estao distribudos 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
ranquea-los por relevancia e apresent-los aos usiarios.

O problema consiste, portanto, em aplicar MABs Multi-Armed Bandits ) para siste-
mas de recomendacao de eventos para uslarios com gostos heterogéneos e de diferentes
localizecoes.

A propostcao resultante do presente trabalho e utilizar o ecossistema Spotted, que
e composto por diversas mmginas do Instagram, como por exemplo, @spottednicamp,
@uspspotted, @spottedpuccamp, @usprpspotted, entre outras, com o intuito de ser um
\correio elegante" académico, sendo utilizado para esclarecer dividas sobre a universidade,
informacees sobre disciplinas oferecidas, divulgacao de festas e a& mesmo para encontrar
alglem, conseguindo ter um alto engajamento e mais de vinte mil seguidores.

1.1 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho sao dois. O primeiro consiste na investigacao de
tcnicas para ordenacao de eventos mais relevantes em uma regiao, para um dado ustario.
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Akm disso, acerca desse primeiro tema, ampla revisao biblioga cae realizada para identi-
car ecnicas possveis. A partir das abordagens identi cadas, serao realizadas simulacees
a m de que se escolha a mais adequada. O segundo objetivo diz respeitoa proposcao
de uma arquitetura de software que favoreca a aplicacao da abordagem escolhida e que
possibilite, por exemplo, a atualizecao do modelo na menor laténcia possvel (angariando os
benefcios do aprendizado online). A aplicacao sea implementada em uma nova aplicacao
do ecossistema Spotted, sendo que dados publicos e dados poprios serao utilizados.

1.2 Problema

Visandoa propostcao de uma estrakgia adequadaa ordenacao de eventos, primeiro se faz
necessrio compreender adequadamente o problema e os dados que estao disponveis para
serem utilizados.

A respeito do problema, tem-se a seguinte con guracao (conforme elucidado na Fi-
gura 1): para uma dada regiao, para um dado per | de usiario, este sea servido com uma
lista de (0;1;2;:::;N) eventos, em queN . 120. No entanto, considerando que algumas
regiees podem ter mais ou menos eventos, estabeleceu-se, para a proposcao dos testes, que
o rumero de eventos em uma dada regiao pode ser de 20, 60 ou 120.
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Figura 1: llustracao dos eventos a serem ordenados.

Akm disso, faz-se relevante entender quais sao os dados disponveis ha abordagem online
do problema, istoe, quais sao os dados que se tornam disponveis ao agente conforme este
interage com o ambiente. Para isso, tamtem se faz necessrio entender comoe o uxo pelo
qual o usiario passa ao acessar 0 aplicativo. Esse uxo foi elaborado na Figura 2.
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Figura 2: Fluxo do ustario.

Sendo assim, conforme a Figura 2, um uslario que acessa 0 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 percepcao dos uslarios acerca
dos eventos relevantese chamad&lick Model e sea abordado a seguir.

Caso encontre um evento na lista que parece interessante, o uswario clica no evento,
acessa a mgina do evento e envia unfieedbackpositivo ao backendacerca daguele evento
(feedbackpositivo 1: \Interesse"). Ao acessar a mgina do evento no aplicativo, consegue
saber mais detalhes sobre aquele evento (como descrcao completa, atrecees, precos) e de-
cidir obsena-lo na bilheteria onde o evento esh sendo anunciado, o que implicaria uma
sada do aplicativo. Esse evento tamlem envia umfeedbackpositivo ao backend (feedback
positivo 2: \Conversao").

Aem disso, la a opcao de voltara lista de eventos. Caso nenhum evento chame a
atercao do uslario, este pode sair do aplicativo e enviar unfeedbacknegativo ao backend
acerca de todos os eventos que visualizou, mas nao demonstrou interesse.

Quatroultimas consideracees acerca do problema sao que: (i) com o passar do tempo,
espera-se que alguns eventos da lista acontecam e sejam substitudos por eventos novos;
(i) existe a hipptese de que eventos que estao na iminéncia de acontecer tém acrescida
relevancia se comparados a eventos que tém algum tempo para acontecer; (iii) o rumero
de vezes que o0 modelo sem atualizado por dia provavelmente impactaa no desempenho
das estratgias que serao analisadas a seguir; (iv) nenhum evento sea deixado de fora da
ordenacao.

1.3 Estrutura do Texto

O texto esh organizado como segue. A Secao 1 refere-sea introdwcao, onde os objetivos e 0
problema sao apresentados. A Secao 2 descreve 0s conceitos abordados durante o presente
trabalho. A Secao 3 apresenta os desenvolvimentos a respeito dos algoritmos abordados e
os testes propostos. Os resultados desses testes sao descritos na Secao 4. Finalmente, as
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conclusees deste trabalho sao apresentadas na Secao 5.

2 Conceitos Relacionados

Esta secao descreve brevemente os principais conceitos relacionados a este projeto.

2.1 Reinforcement Learning

Quando submetidos a um ambiente incerto e dinAmico, pode ser que algoritmos de apren-
dizado supervisionado ou nao supervisionados nao sejam a melhor opcao. Nesses casos,
pode-se fazer uso de algoritmos de aprendizado por refoic&Réinforcement Learning), que

e uma classe de aprendizado e algoritmos baseados no refoico e refere-se a formas de me-
Ihorar a e @cia por meio de tentativa e erro.

Quando formulado matematicamente, ele pode ser considerado como um problema de
otimizacao com o objetivo de encontrar uma acao ou estrakgia de produzir ecees que
sejaotima em um sentido de nido. Esse paradigma de aprendizado costuma ocorrer em
situecees em que ter os dados catalogados para o aprendizado, por exemplo, pode ser cara
ou at mesmo impossvel [1].

Os MABs sao um problema chssico deReinforcement Learning e chamam a atercao
pela alta gama de aplicacees atuais no mercado como, por exemplo, na escolha de imagens
de capa para ttulos na Netix [2] ou na otimizecao de ranqueamentos de itens relevantes
na Expedia [3].

2.2 Multi-Armed Bandits

Os MABs (Multi Armed Bandits ) sao estrakgias de tomada de decisao em meioa incer-

teza. Sendo assim, essas estraegias buscam capturar o melhor resultado possvel em uma

aplicacao, enquanto exploram um conjunto de possibilidades (esse dilemae chamaeéaplore
exploit trade-o ).

Considere a situacao em que um ustario de aplicativo pode receber apenas um de quatro
tipos de botees diferentes. Propor uma estraegia visando priorizar 0 botao que resultaa na
maior taxa de cliques para quais per s de clientese um problema que pode ser enderecado
utilizando MABs.

Somado a isso, grandes empresas de tecnologia, como Spotify e Amazon, utilizeamdits
(como sao comumente chamados) para a constricao de sistemas de recomendacao a seus
ustarios [4].

2.3 Reward

A recompensa (eward) e o feedbackrecebido aps uma interacao com o ambiente, geral-
mente aparecendo na forma de sucessee(vard = 1) ou nao sucessoreward = 0) [5].
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2.4 Regret

Faz-se necesario encontrar um modo de medir a e @cia de uma estratgia de tomada de
decisao em meioa incerteza e de avaliar a qualidade de suas escolhas.

A forma como se de ne oregrete a difererca entre o reward total esperado capturado
por uma dada estrakgia ams n rodadas e oreward total esperado capturado por outra
estrakegia aps n rodadas. Sendo assim, pode ser considerada uma netrica quee calculada
em relacao a \algo", e esse algo - durante o presente trabalho - sea uma estrakgia que
sempre escolhe umranking de formaotima, istoe, com base em sua atratividade real [5].

Apesar de existirem outras netricas voltadasa avaliecao das estrakgias, no presente
trabalho, utilizaremos uma netrica semelhante aoregret como forma de avaliar os algoritmos
testados. Dessa forma, abm de permitir a avaliacao de uma estraegia, essa retrica, assim
como oregret, permite certa comparacao entre a netrica de diferentes estrakgias, de modo
gue 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 cliqgues do uswario, de modo que o algoritmo, por si 9, e capaz de avaliar
suas poprias recomendacees. Sendo assim, o objetivo do algoritmoe maximizar o rumero
esperado de cliques.

Abm disso, uma possvel abordagem para recomendar osankings poderia ser um ar-
ranjo AX, em queN e o rumero total de itens e K e o rumero de itens que serao recomen-
dados e encontrar qual desses arranjos maximiza o rumero de cliques.

No entanto, em uma situacao com 20 itens em que 10 serao recomendadds £ 20 e
K =10), o rumero de arms sel grande demais e se tornaa imprati@vel, pois Azp.10 = %8:

Uma forma de simpli car a situacaoe por meio da forma como a interacao do usiario
com a listae modelada, como se chamam o€lick Models [5].

2.6 Click-Models

A forma como se modela a interacao do usiwario com a lista recomendada simplica a
tratativa para o problema, assim como de ne a forma como ofeedbackser percebido e

passado para o0 modelo. Sendo assim, @ick Models modelam a probabilidade de clique
em um item tendo como base algumas caractersticas.

Uma das formas mais simples de modelare chamad®ocument-Based Model Nesse
Click Model, a probabilidade de clique em um item depende unicamente da atratividade do
item.

Uma forma consideravelmente mais rebuscada de modelare chamadaascade Model
e consiste em fazer a probabilidade de cliqgue uma furcao tanto da atratividade do item
quanto da poscao. Aem disso, de ne que o ustario percorre a lista de forma sequencial e,
ao clicar no eresimo item, de ne que o uslario nao demonstrou interesse pelos itens 0 ao
eresimo (ou seja,reward = 0), enquanto mostrou interesse nonesimo (reward = 1) [5].

Para os itens posteriores, ou seja, nao analisados, nao se tem valor pareeward.
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3 Mtodo

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

O primeiroe um algoritmo proposto pelo autor (referido aqui por DocumentBasedByAuthor),
a m de que sirva como base de compareacao. O segundo chama-S8ascadeBanditUCB1
Em seguida, serao apresentados os fatores de teste, que sao heursticas propostas pelo autor
e pelas quais os algoritmos serao comparados. Por m, dois testes nais abordando todos
os fatores tamkem serao aplicados aos algoritmos. A netrica que possibilitaa essa com-
paracao entre os algoritmose a distancia da ordenacao proposta da ordenacaootima. A
formulacao matenatica est apresentada em seguida.

E importante ressaltar que cada um dos testes aplicados foram submetidosas mesmas
condcees. Ou seja, tinham que "descobrir'o mesmo valor de conversao otimo iteracao a
iterecao. Aem disso, cada teste foi realizado vinte e cinco vezes, cada uma com diferentes
dados gerados de conversao realreward rodada a rodada. O resultado nal apresentado
ser a nedia observada da netrica aps passar pela con guracao de teste, em um total de
vinte e cinco vezes diferentes.

Os valores de conversaootimo foram estimados e consistem em rumeros aleabrios ge-
rados no intervalo de 0,5% e 2,5%.

3.1 DocumentBasedFromAuthor

A inteligéncia por tas dessa forma de ordenare uma das formas mais simples presentes
na literatura. Esse algoritmo modela a lista e simpli ca a atratividade de um item para
ser furcao apenas do CTR Click Through Rate) observado. Desse modo, foi proposto pelo
autor que a parte de exploit do algoritmo consistisse em uma ordenacao decrescente de
CTR, enquanto a parte de explore consistia em uma equacao cujo valor decai ao longo do
tempo, ou, mais especi camentee =10

Por m, de ne-se uma rnetrica atratividade como max(CTR ;e t=1°), sendo que a lista
passa a ser sugerida a partir da ordenacao decrescente do valor atratividade.

3.2 CascadeBanditUCB1

O CascadeUCBL1 aplica cClick Model Cascade Model como forma de contabilizafeedbacks
somado ao UCB Upper Con dence Bound), como forma de escolher quais itens aparecem
antes. Sendo assim, a ordenacao ocorre por ordem decrescente de limite superior do intervalo
de con arca de cada evento, sendo gque esse intervaloe 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 arca, enquanto a parteexploit consiste em ordera-los em
ordem decrescente de UCB.

Os testes desenvolvidos aqui foram realizados a partir de uma adaptacao desse algoritmo
em linguagem de programacao Python, disponibilizada no GitHub [8].
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3.3 Metrica Utilizada: Dist&ncia da ordenaaootima

A cada rodada, calcula-se, para cada poscao na lista, qual foi o evento recebido vs qual
seria a sua postao ideal. As distancias sao 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 distancia naquela rodada, no primeiro
gl co, quanto a distancia acumulada aps n rodadas. Formulando matematicamente:

X

jPOSobservada  POSverdadeira )
i=1

em queK e o rumero de eventos mostrados na lista.

3.4 Heursticas de Teste

Esta subsecao descreve informacees relevantes sobre as heursticas de teste.

3.4.1 Nimero de Eventos a serem Ordenados na Lista

Estima-se que o rumero de eventos em uma dada regiao possa variar entre 20K . 120,
de modo que para essa heurstica se escolha um valétr.

3.4.2 Nimero de Visitas no Aplicativo Diariamente

Logo que comecar a ser utilizado em uma regiao, o aplicativo contaa com poucos acessos, at
gque se mostreutil para a populecao daquele lugar. Esta heursticae responsavel pelo umero
de cligues disponveis numa dada regiao. Pode ser que um valor muito baixo incapacite o
modelo de convergir rapidamente em razao do baixo rumero de cliques disponveis.

3.4.3 Nimero de Rventos Ciclados Semana a Semana

Um comportamento esperado do aplicativoe que, com o passar dos dias, alguns eventos
acontecam, fazendo-os deixar de existir na listagem, enquanto outros novos sejam adicio-
nados, passando, entao, a integrar a lista. Essa heurstica busca reproduzir esse comporta-
mento.

3.4.4 Frequéncia de Atualizacao do Modelo

Pode ser que atualizar o modelo a todo momento seja custoso para a solwcao nal. Pode ser
que, ao agregar ogewards e utilia-los para atualizar o0 modelo periodicamente seja uma
decisao com custo-benefcio adequado. Pode ser que a perda em desempenho seja n ma
perante a complexidade adicionada ao sistema como um todo (ou nao).
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3.4.5 Acescimo de Relevancia dos Eventos na Iminéncia de Acontecerem

E esperado tamtem que, na iminéncia da ocorréncia de um evento, este se mostre mais
relevante do que anteriormente, istoe, a sua relevancia ao uswario seja inversamente pro-
porcional ao rumero de dias at o evento. Buscou-se simular esse efeito acrescendo 0,5%
na relevancia real do evento uma semana antes deste acontecer.

3.4.6 Teste Final

O teste nal consiste em de nir parametros para cada uma das heursticas e testa-los juntos.
Para o teste nal 01, de niu-se: rumero de eventos = 60; 1000 visitas no aplicativo diaria-
mente; rumero de eventos ciclados por semana = 20%; frequéncia daria de atualizacao do
modelo, com acescimo de relevancia de eventos na iminéncia de acontecerem.

4 Resultados

As heursticas supracitadas foram aplicadas e os resultados observados foram o0s seguintes.
De ne-se o0 caso base como: o teste foi realizado durante 60 dias; o rumero de eventos
em uma dada regiao era 60; o rumero de visitas dariase 1000; o modelo e atualizado
imediatamente aps 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 ordenacao poxima daotima 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 ha lista, os algoritmos convergiram para um ordenacao poxima da
melhor possvel, abm de que o desempenho dos dois foi semelhante (ainda mais do que no






