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Resumo

Atualmente, Sistemas de Recomendagao (SsR) assumem um papel de des-
taque na academia e seus avancgos refletem diretamente na qualidade de servigos
oferecidos pela indtstria, como em plataformas de e-commerce, de entretenimento
e, até mesmo, em redes sociais. Um dos principais avancgos recentes é que os SsR sédo
responsaveis por orientar a experiéncia dos usuarios a cada feedback fornecido por
meio de recomendacdes interativas, em que a cada interagdo do usuario o sistema
deve recomendar um ou mais itens, receber o feedback e atualizar seu conhecimento
para a proxima recomendacdo. A literatura atual tem proposto diversos trabalhos
que representam o cenario de recomendacao interativa como um modelo de Multi-
Armed Bandits (MAB). Apesar dos significativos avangos recentes, ainda falta con-
senso sobre as melhores praticas a serem adotadas para avaliar essas solugoes MAB.
Diversas variaveis podem afetar o processo de avaliacdo, mas a maioria dos trabalhos
se preocupa apenas com a métrica de precisdo de cada método. Assim, este trabalho
propoe um framework para modelos interativos em SsR, denominado iRec. Nossa
proposta abrange todo o processo de experimentacao, seguindo as principais diretri-
zes de avaliagdo de SsR. O iRec fornece trés médulos para preparar os conjuntos de
dados, criar novos agentes de recomendacao e simular diferentes cendrios interativos.
Além disso, também contém diversos algoritmos de ultima geracao, um maédulo de
ajuste de hiperparametros, um vasto conjunto de métricas de avaliacdo, diferentes
formas de visualizacdo dos resultados e um processo de validacao estatistica.

Palavras-chaves: Sistemas de Recomendacdo, Aprendizado por Reforco, Multi-
Armed Bandits, Aprendizado de Maquina, Comércio Eletrénico.



Abstract

Currently, Recommendation Systems (RSs) have assumed a prominent role
in the academy and their advances have directly reflected in the quality of services
offered by the industry, such as in e-commerce platforms, entertainment, and even
social networks. One of the major recent advances is that the RSs are responsible
for guiding the users’ experience to each feedback provided through interactive rec-
ommendations. At each user interaction, the system must recommend one or more
items, receive feedback and update their knowledge for the next recommendation.
Current literature has proposed several works representing the interactive recom-
mendation scenario as a Multi-Armed Bandits (MAB) model. However, despite the
recent advances, there is still a lack of consensus on the best practices to evalu-
ate such bandit solutions. Several variables might affect the evaluation process, but
most of the works have only been concerned with the accuracy of each method.
Thus, this work proposes an interactive RS framework named iRec. It covers the
whole experimentation process by following the main RS guidelines. The iRec pro-
vides three modules to prepare the dataset, create new recommendation agents, and
simulate the interactive scenario. Moreover, it also contains several state-of-the-art
algorithms, a hyperparameter tuning module, distinct evaluation metrics, different
ways of visualizing the results, and statistical validation.

Keywords: Recommender Systems, Reinforcement Learning, Multi-Armed Ban-
dits, Machine Learning, Electronic Commerce.
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1 Introducao

Neste capitulo, primeiramente, é feita uma breve introdugao sobre Sistemas de
Recomendagao (SsR) e os diversos métodos existentes. Junto a isso, contextualizamos o
cenario onde nosso trabalho esta inserido, apresentando os SsR interativos, baseados em
aprendizado por reforgo, mais especificamente sobre Multi-Armed Bandits (MAB), desta-
cando que, apesar dos avancos recentes na area, ainda existe uma falta de consenso sobre
as melhores praticas para avaliar essas solugdbes de MAB. Em seguida, apresentamos o
objetivo deste trabalho, que consiste em propor um framework, denominado iRec, capaz
de cobrir essa lacuna na literatura, abrangendo todo o processo experimental seguindo as
principais diretrizes dos SsR. De maneira complementar, consolidamos quatro questoes
de pesquisa relevantes para o desenvolvimento do #Rec. Por fim, listamos as principais

contribuigoes providas pelo framework, destacando sua relevancia.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

A grande maioria das aplicagoes Web atuais possui uma enorme variedade de itens
em seus catalogos. Quanto maior o nimero de itens disponiveis, torna-se mais dificil o
processo de reter a atencao do usuario e conecta-lo diretamente ao que ele se interessa
(SCHWARTZ; SCHWARTZ, 2004; RICCI, 2015). Ao disponibilizarem centenas de mi-
lhares de produtos distintos, involuntariamente, diversos servigos e-commerce dificultam
seus usuarios a encontrarem itens potencialmente relevantes. Neste contexto, ferramentas
capazes de filtrar as informacoes disponiveis, mostrando apenas o que é de interesse do
usudrio, tornam-se cada vez mais importantes (BOBADILLA, 2013; MOURAO, 2014).
Essas aplicac¢oes sao denominadas Sistemas de Recomendagao e visam estimar itens poten-
cialmente relevantes para os usuarios, com base em um conhecimento prévio sobre os seus
comportamentos e/ou caracteristicas relevantes dos itens (ADOMAVICIUS; TUZHILIN,
2005).

Em sua maioria, os SsR analisam os padroes de consumo de cada usudrio para for-
necerem uma recomendacao personalizada que se adapte as preferéncias destes. Procura-se
modelar o perfil de um usuario baseando-se em avaliagoes feitas anteriormente pelo préprio
usuario para outros itens ou por usuarios com um perfil similar ao dele. De acordo com a
abordagem utilizada, os SsR sao classificados em trés categorias: (1) filtragem baseada em
conteuido (Content-Based - CB); (2) filtragem colaborativa (Collaborative Filtering - CF);
e (3) técnicas hibridas. CB baseia-se na premissa de que usudrios possuem interesses em
itens com caracteristicas especificas, correlacionando os usuarios com as caracteristicas

dos itens. Por outro lado, CF assume que usuarios compartilham interesses em comum,
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correlacionado os usudrios para recomendar itens em comum (MOURAQO, 2014). Por sua
vez, os métodos hibridos combinam os métodos de CB e CF, na tentativa de explorar as
qualidades de ambas as abordagens. Existem também outros métodos hibridos que visam
combinar as abordagens de CB e CF com informagoes externas aos sistemas, como as
informagoes relacionadas aos usuarios, que sao provenientes de redes sociais, localizacao

demogréfica e outras (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Dessa forma, os SsR sao utilizados numa ampla variedade de aplicagoes, tanto em
sugestoes de filmes, musicas, compras on-line, quanto em noticias de interesses, anincios,
dentre varios outros. Empresas como Amazon, Netfliz e Google sdo reconhecidas pelo uso
intensivo de SsR com os quais obtém grande vantagem competitiva. A maior parte desses
servigos se destacam por utilizar SsR interativos que permitem que os usudrios finais inte-
rajam com sistemas de recomendacao a todo instante e criem um ciclo de feedback, os quais
atraem muita atencao devido a sua estratégia de recomendacao flexivel e a consideracao de
experiéncias ideais, ou seja, sao capazes de satisfazer o gosto dos usuarios, recomendando
itens relavantes a curto e longo prazo. Para lidar com a preferéncia dinamica do usuario e
otimizar as experiéncias acumulativas, os pesquisadores vém considerando o conceito de

aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning - RL) nestes sistemas.

Nesse sentido, varias solugoes baseadas em RL surgiram recentemente na litera-
tura. Dentre elas, grande atengao é dada aos modelos de Multi-Armed Bandits (MAB) (ZHAO,
2013; WU, 2016; WANG; HEBERT, 2016; WANG, 2017). Tradicionalmente, o MAB é
definido como um modelo de decisdao sequencial em que um agent deve escolher continu-
amente uma acao a entre um conjunto de agoes A (também conhecido como arms). Sua
selecao é guiada pela action selection policy de cada modelo e pela sua wvalue function
relacionada a importancia de cada arm. Selecionar a acdo a € mathcal A em uma tenta-
tiva t resulta em um certo reward R;(a;) € mathbbR. O objetivo principal é maximizar
os rewards retornados apés todas as tentativas: Y1, Ry(a;). Os itens sdo representados
como arms a serem selecionados no dominio de recomendagao. Enquanto selecionar um
arm é equivalente a recomendar um item, o reward é a resposta do usuério (cliques, acei-
tagao, satisfagao etc.), assim, maximizando o reward do modelo no longo prazo, o sistema
maximiza diretamente o niimero de vezes que um usuario avaliou um item recomendado

pelo modelo.

Semelhante aos cenarios tradicionais, esses sistemas de decisao sequencial tém
duas opgoes possiveis: (1) exploiting o arm que parece ser a melhor op¢ao até agora,
ou (2) exploring um arm ainda nao testado (ou nao tentado o suficiente) (ZHAO, 2013;
SANZ-CRUZADO, 2019). A qualidade de qualquer solugdo MAB esté relacionada & forma
como ela trata esse dilema exploration e exploitation em sua politica de selecao de acao
(action selection policy). As trés solugoes MAB cléssicas sao e-Greedy (AUER, 2002),
Upper Confidence Bounds (UCB) (AUER, 2002; AUER, 2002) e Thompson Sampling
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(TS) (CHAPELLE; LI, 2011). Em geral, e-Greedy realiza escolhas aleatérias de acordo
com um parametro €. Por sua vez, o UCB cria um intervalo de confianca para cada arm
e, primeiro, seleciona aqueles com maiores incertezas. Por outro lado, TS desenha uma
distribuicao desconhecida para cada arm e a usa para prever o reward esperado associado.
Esses algoritmos sao a base das estratégias mais recentes (ABEILLE; LAZARIC, 2017;
WANG, 2018; SHAMS, 2021).

Apesar dos avancos recentes, esse novo cenario online apresenta um grande pro-
blema na avaliagao dos SsR atuais. Como mencionado, esses novos algoritmos sao ba-
seados em RL e geralmente exigem um ajuste de varios parametros que podem afetar
diretamente sua eficicia. Em um cendrio interativo, devemos definir pelo menos: (1) o
nimero de tentativas a serem realizadas; (2) o nimero de itens a serem recomendados em
cada tentativa; (3) se o usuario pode receber as mesmas recomendagoes nas proximas ten-
tativas; (4) a forma como cada usuério serd escolhido para receber alguma recomendagao;
(5) os critérios para atualizar o conhecimento do sistema; (6) a métrica de reward/regret
a ser otimizada; e muitos outros. No entanto, infelizmente, ha uma completa falta de con-
senso sobre as melhores préaticas de avaliacdo de um SsR interativo. Consequentemente,
surgiram duas grandes preocupagoes: avaliacao nao reproduzivel e comparagoes injustas.
Muitos trabalhos utilizam configuragoes experimentais que beneficiam alguns métodos,
seja através de uma base de dados ou uma metodologia de avaliagao enviesada, além da
comparagao de modelos de recomendagao sem tunagem de parametros. (SUN, 2020).
Além disso, conforme apontamos em uma recente revisao sistematica da literatura sobre
MAB em recomendacao (SILVA, 2022), a maioria dos trabalhos simplesmente abstraem
as nocoes de reward ou regret da teoria RL para avaliar seus algoritmos. Nesse sentido,
eles estao preocupados apenas com a eficacia da previsao da recomendagao - um conceito

considerado insuficiente na literatura de recomendacao atual.

1.2 Objetivos

A fim de atenuar essa lacuna presente no processo de avaliacdo das solucoes de
MAB, propomos neste trabalho um novo framework para avaliar SsR interativos, deno-
minado iRec, o qual tem como objetivo fornecer uma comparacao imparcial e justa entre
distintos modelos de SsR com diversas metodologias de avaliacdo amplamente testadas
e utilizadas na literatura. Para isso, nosso framework possui médulos especificos para
o tratamento dos dados, para avaliacao de um experimento completo, com tunagem de
parametros e metodologias e métricas ideiais para o cenario de recomendacao. O iRec con-
siste em uma estrutura completa composta por trés principais componentes. O primeiro
componente é responsavel por configurar o ambiente (environment) e tem como objetivo
realizar o carregamento e o pré-processamento dos conjuntos de dados de recomendacao.

O segundo é responsavel por implementar os agentes (agents) requeridos por um cenario
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interativo. No contexto deste trabalho, o iRec implementa recommendation agents
(SsR) para treinarem, se necessario, e ,entao , realizarem todas as previsoes (recomenda-
¢oes) necessarias. O terceiro componente é responsavel por criar a politica de avaliagao
(evaluation policy) dos algoritmos usuais de aprendizado por refor¢o para definir como

os agentes irao interagir com o ambiente da tarefa.

1.3 Desenvolvimento da Pesquisa

A pesquisa descrita foi conduzida a partir da investigacao de quatro questoes de

pesquisa principais que foram respondidas no decorrer do trabalho. Sao elas:

QP1: Como os modelos MAB vém sendo avaliados no cenario de sistemas de recomen-

dacao interativa?

QP2: Existe na literatura algum framework capaz de englobar todas etapas (desde a coleta
dos dados até a avaliagdo dos resultados) para experimentagao off-line para o cenario de

sistemas de recomendagcao interativos?

QP3: E possivel prover um ambiente de execucio reprodutivel no cendrio de SsR inte-

rativos capaz de amenizar a lacuna presente no processo de avaliacao das solugoes de

MAB?

QP4: O quao abrangente um ambiente reprodutivel pode ser a fim de suprir as necessi-

dades dos diversos cenarios em SsR interativos?

De maneira geral, para responder a primeira pergunta, utilizamos dados recentes,
coletados por uma revisao sisteméatica da literatura (RSL) (SILVA, 2022) sobre MAB no
campo de recomendagao. Durante toda essa revisao, foram levantadas diversas informa-
¢oes que nos permitem fazer inimeras analises sobre como os trabalhos atuais avaliam
seus modelos de MAB. Dessa forma, através dessa RSL, podemos observar que a grande
maioria dos trabalhos optam por estratégias que dificultam o processo de reprodutibi-
lidade. Percebe-se que nao ha um consenso quanto as etapas de pré-processamento que
devem ser aplicadas. Além disso, as avaliagoes utilizadas para medir o quao bom é um
recomendador ou estdao focadas apenas no processo de aprendizagem, o que estd muito
relacionado a teoria de aprendizagem por reforco, ou estao focadas apenas no resultado
final das recomendagaoes (acurdcia das recomendagdes aos usudrios). Sendo que conceitos
como novidade, diversidade e cobertura também sao de extrema importancia para medir
o desempenho de um recomendador. A resposta completa a essa pergunta é apresentada

no Capitulo 3.

Intensionando responder a segunda pergunta deste trabalho, exploramos e ana-
lisamos, profundamente, diversos frameworks e bibliotecas de avaliagao ja existentes na

literatura. Dessa forma, encontramos alguns trabalhos que tentam lidar com a avaliacao
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dos modelos MAB no cenério de recomendagao interativa: BEARS (BARRAZA-URBINA,
2018) MABWise (STRONG, 2021; STRONG, 2019) e OBP (SAITO, 2020). Para cada
uma dessas propostas, apresentamos detalhadamente a arquitetura de cada uma delas,
bem como seus principais componentes. Em seguida, realizamos uma comparacao des-
sas trés propostas encontradas na literatura com o nosso Framework iRec. Através desse
estudo, verificamos que nenhum dos trabalhos existentes até o momento, engloba inte-
gralmente o processo experimental de avaliagdo de um sistema de recomendacao desde a
entrada dos dados até a metodologia de avaliacdo. Apenas o iRec é capaz de cobrir todo

esse processo. A resposta completa a essa pergunta é apresentada no Capitulo 3.

Conforme mencionamos na Secao 1.2, visando responder a terceira pergunta, pro-
pomos o iRec apresentando toda a sua estrutura, bem como bases de dados, algoritmos,
métricas e politicas de avaliacao de ultima geracao integradas a ele, além de demonstrar
como o iRec pode ser facilmente configurado para criagdo de diversos experimentos no
cenario de recomendacao interativa. Por fim, para responder a quarta pergunta, apre-
sentamos a utilizacdo de nosso frameworks, que foi instanciado em diversos cenarios de
recomendagao interativa: musicas, filmes, livros e pontos de interesse (POI), demonstrando

toda a amplitude que um ambiente como iRec pode trazer (ANONYMOUS, anonymous).

1.4 Principais Contribuicoes

A principal contribui¢do deste trabalho é ser uma referéncia no processo de ava-
liacoes reprodutiveis de SsR interativos por meio de nossa proposta denominada iRec.
O iRec pode ajudar a comunidade cientifica de recomendacao, orientando novos pesqui-
sadores no campo da aprendizagem por reforco e também oferecendo a possibilidade de
pesquisadores especialistas validarem e contrastarem seus algoritmos com varias linhas de
base. De forma pontual, a seguir apresentamos as principais contribui¢oes providas pelo

iRec, destacando sua relevancia:

o Compatibilidade com varios conjuntos de dados ptublicos de filmes, musicas, livros,

produtos e roupas;

o Uma estrutura modular, reutilizavel e extensivel, onde qualquer pesquisador pode
adicionar novos conjuntos de dados, modelos, politicas e métricas de avaliacao de

forma intuitiva;

o Todo um pipeline de execugao paralelizado, registrando todas as agoes (i.e. log),

testes estatisticos e diversas formas de visualizacao dos resultados;

« Abordagens distintas de filtragem e pré-processamento para manipular o conjunto

de dados inserido;
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o Um total de 17 modelos de recomendacao adaptados a tarefa de recomendacoes

interativas;

o Um moédulo de ajuste de hiperparametros para permitir a adaptacao de modelos

SsR interativos complexos e fornecer cenérios de avaliagao distintos;

» Diversas métricas de avaliacdo com objetivos distintos, como accuracy, novelty, di-

versity e coverage.
Ademais, esta dissertacao de mestrado resultou em 5 artigos:

1. Um artigo no WebMedia 2020 (A3) (SILVA, 2020);

2. Um artigo no WebMedia 2021 (A3) (SILVA, 2021);

3. Um artigo no periédico Expert Systems With Applications 2021 (A1) (SILVA, 2022);
4. Um artigo no SIGIR 2022 (A1) (ANONYMOUS, anonymous);

5. Uma submissao de artigo no WebMedia 2022 (A3).

1.5 Organizacdo do Documento

Este trabalho é organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta um referen-
cial tedrico sobre o problema de recomendacao, no qual o definimos formalmente. Ainda
neste, enderecamos o problema de Multi-Armed Bandit e descrevemos os tradicionais algo-
ritmos MAB: e-Greedy (AUER, 2002), Upper Confidence Bounds (UCB) (AUER, 2002) e
Thompson Sampling (TS) (CHAPELLE; LI, 2011). Para cada um dos algoritmos, sumari-
zamos suas principais caracteristicas e apresentamos, em detalhes, como cada abordagem
lida com o dilema de exploration/exploitation. No Capitulo 3, respondemos a primeira
pergunta desta pesquisa, na qual mostramos os problemas relacionados a avaliagdo dos
modelos MAB. Para isso, descrevemos todo o processo de uma RSL, utilizada como base
para avaliarmos os critérios de avaliagdo empirica de modelos de MAB. Apés todo o
processo de analise e estudo, descrevemos todas limitagoes encontradas nos trabalhos que
fizeram uso de modelos MAB no cenario de recomendagao interativa. Levantamos diversos
problemas relacionados a reproducitilidade dos resultados, a falta de padronizacao quanto
as estratégias de pré-processamento, além de outros problemas relacionados as métricas

e politicas de avaliagao utilizadas para medir a qualidade das recomendagoes.

O Capitulo 4 tem como objetivo responder a segunda pergunta deste trabalho.
Dessa forma, apresentamos alguns frameworks/bibliotecas que encontramos que tentam
lidar com a avaliacao de algoritmos MAB. Para cada um dos trabalhos encontrados, de-

talhamos toda sua estrutura, descrevendo seus principais componentes e caracteristicas.
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Ao fim deste capitulo, fizemos uma comparacdo com o nosso framework iRec, a partir
da qual podemos ver que apenas iRec engloba integralmente o processo experimental de
avaliacao de um sistema de recomendacao desde a entrada dos dados até a metodolo-
gia de avaliacdo. No Capitulo 5, apresentamos, finalmente, toda a estrutura e utilizacao
do framework iRec, como resposta a pergunda de nuimero trés. Nele, especificamos to-
das estratégias presentes no médulo de preparagao de dados, moédulo para tunagem de
parametros, modelos de recomendagao disponiveis, além de diversas politicas e métricas
de avaliacao voltadas diretamente para o cenario de recomendacao. Também mostramos
como utilizar o iRec, seja por linhas de comando, ou importanto e utilizando os médulos
disponiveis em nossa biblioteca. No Capitulo 6, respondemos a pergunta ntimero quatro,
demonstrando a utilizagao de nosso

framework, apresentando todo o processo de configuragdo em cenarios distintos de reco-
mendagao: filmes, musicas, livros, POI (points-of-interest ). Por fim, o Capitulo 7 apresenta
as conclusoes deste trabalho, sumarizando todas as analises e resultados apresentados em
cada capitulo anterior. Neste, também retratamos alguns possiveis trabalhos futuros a

serem realizados.
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo, apresentamos uma defini¢ao formal do problema de recomendagao,
enfatizando a tarefa de predizer os itens de interesse do usuédrio. Em seguida, discutimos
sobre o problema de Multi-Armed Bandits no cenario de recomendacao e apresentamos
as trés solugoes classicas de modelos MAB: € — Greedy, Thompson Sampling e Upper
Confidence Bounds. Por fim, descrevemos como os pesquisadores avaliam o desempenho

dos modelos MAB no cenario de recomendagao interativa.

2.1 Problema de recomendacao

Atualmente, SsR tém assumido um papel de destaque na academia e seus avangos
tém refletido diretamente na qualidade de servigos oferecidos pela industria, como em
plataformas de e-commerce, de entretenimento, e até mesmo em redes sociais (AMATRI-
AIN; BASILICO, 2015; AMATRIAIN; BASILICO, 2016). Em geral, o principal objetivo
da recomendagao é definido como encontrar/predizer entre um nimero potencialmente
grande de itens aqueles que melhor se adéquam aos interesses individuais de cada usua-
rio (MOURAO, 2014). Mais formalmente, o problema da recomendagao pode ser definido
da seguinte forma: consideremos U = {uy, u, ..., Uy, } 0 conjunto de todos os usudrios e [ =
{i1,12, ...,1, } 0 conjunto de todos os possiveis itens a serem recomendados pelo sistema. O
objetivo da tarefa de recomendagao consiste em encontrar um subconjunto de itens Ru C I,
de tamanho k (i.e., [Ru/ = k), que maximizam a fungao de utilidade f(u, i) para cada usua-
riouw € U ei€ Ru (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005), como mostra a Equagao 2.1.

arg mazx f(u,1)

ki 1e€1 (2.1)

Os ratings (avaliagoes) obtidos pelos usudrios sdo utilizados para recomendar novos
itens no futuro, para isso torna-se necessario armazené-los e utilizé-los para aprender/-
conhecer mais sobre o usuario e, assim, aumentar a probabilidade de recomendar itens
que possivelmente o usuario ird consumir. Dessa forma, o sistema de recomendacao pode
ser interpretado como uma fungao que mapeia pares de usudrios/itens para nimeros reais
que indicam a relevancia do item para o usuario. Quanto maior o valor predito de rele-
vancia, maior a probabilidade de que o usuéario ira gostar do item. Assim, o problema de
recomendacao é encontrar os itens e predizer os ratings que mais se aproximarao do gosto

do usuario.

Nesse cenario, um dos principais avangos recentes é que os SsR nao sao mais algo-

ritmos off-line, que fazem previsoes em batch de acordo com os requisitos do negocio. Atu-
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almente, esses algoritmos sao responsaveis por orientar a experiéncia dos usuarios a cada
feedback fornecido por meio de recomendacoes on-line, baseados na teoria de aprendizado
por reforgo (ZHAO, 2013; SUTTON; BARTO, 2018). Na maioria dos cendrios, tais SsR se
comportam como um modelo de decisao sequencial (WU, 2019; ZHOU, 2020). A cada inte-
ragao do usuario, o sistema deve recomendar um ou mais itens, receber o feedback, e atua-
lizar seu conhecimento para a préxima recomendagao (WU, 2018; ANONYMOUS, anony-
mous). A ideia é aprender a cada interacao para aumentar o conhecimento do sistema sobre
usuarios e itens e, assim, maximizar a satisfagdo do usuario no longo prazo. Por essa razao,
a literatura atual tem proposto diversos trabalhos que representam o cenario de recomen-
dagao interativa como um modelo de Multi-Armed Bandits (MAB) (WANG, 2018; SANZ-
CRUZADO, 2019; ZOU, 2020; SHAMS, 2021), o qual serd detalhado na se¢do seguinte.

2.2  Multi-Armed Bandit

O termo Multi-Armed Bandits (MAB) vem de um experimento hipotético no con-
texto de jogos caca-niqueis, em que o jogador se depara com o dilema entre exploration,
puxando os bragos (arms) da maquinas menos exploradas de maneira otimista, em busca
da maquina que ird lhe fornecer a melhor recompensa, e exploitation, puxando o brago
que é conhecido como o melhor até o instante atual, em termos de render a recompensa
méxima (dilema ezp-ezp). Inicialmente, o modelo de MAB era tido apenas como um
problema estatistico (AUER, 2002), porém, recentemente, esse modelo vem sendo am-
plamente estudado e acabou se tornando fundamental em diversas areas de inteligéncia
artificial, como aprendizado por refor¢o (AUER, 2002; SUTTON; BARTO, 2018) e pro-
gramagao evolutiva (HOLLAND, 1992). O problema de MAB é um problema classico que
modela um agente que deseja maximizar sua recompensa total pela qual deseja simulta-
neamente adquirir novos conhecimentos (ezploration) e otimizar suas decisdes com base
nos conhecimentos existentes (exploitation). Esse dilema em descobrir exploration versus
utilizar exploitation pode ser descrito como a busca da melhor relagao entre gastar recur-
sos para descobrir um ambiente ou tirar proveito dele por meio de agoes possivelmente
mais lucrativas (AUER, 2002).

No contexto de SRs, os esforcos atuais modelam o problema de aprendizado on-line
como um problema de Multi-Armed Bandits para lidar com a tarefa de recomendacgao no
contexto de recomendacao online (LI, 2016). Formalmente, MAB ¢é um modelo de decisao
sequencial representado por uma 3-tupla (A, R, Q), no qual um agente deve escolher con-
tinuamente uma acao a € A durante as T' € N tentativas, a fim de maximizar o reward
cumulativo: Zthl re. Aqui, 7, = Ry(ar) é o reward alcangado quando uma acao a é reali-
zada. Um algoritmo MAB executa uma agdo a em cada tentativa ¢ de acordo com uma
politica de selecao de cada acao . Essa politica é orientada a seguir uma distribuicao de

probabilidade, geralmente chamada de funcao de predi¢ao Q, sobre cada agao a possivel. A
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funcao Q ¢ a principal responséavel por selecionar ou ndo uma acao a porque mede o reward
esperado: Q;(a) = E[r¢|a]. A Figura 1 ilustra essa defini¢do, mostrando o agente e o ambi-
ente interagindo continuamente em uma sequéncia de intervalos de tempo discretos ¢t. Em
cada etapa de tempo t, o agente apresenta um arm a; e recebe um reward r;. O historico

de agbes e rewards orienta a selecao do agente para o tempo t + 1 e as demais tentativas.

Agente

Yy

Politica de Selecio

e e

Funcio de Predicio j
)

" i
Fy t f

Fra1

—  — . .
< Ambiente do snstcmaJ(*

i+l

Figura 1 — Esquema tradicional de Multi-Armed Bandit

Dessa maneira, também é comum redefinirmos o objetivo principal do MAB como
minimizar o regret (i.e., erro esperado) de cada agao a escolhida, conforme mostra a Equa-
cao 2.2. Conhecendo o arm a; com o maior reward esperado no tempo ¢ e o reward ry
6timo, o regret pode ser definido como a diferenca entre r; e o reward r, alcancado pelo
agente. Tais defini¢oes sdo equivalentes e sao usadas de acordo com o objetivo de cada

tarefa.

T T
Maximizar > r, = Minimizar Y (1] — 1) (2.2)
t=1 =1

Se o sistema tiver conhecimento suficiente sobre o dominio, a melhor opgao seria
selecionar a a¢do que proporciona a maxima recompensa possivel a todo tempo (ZHAO,
2013; SANZ-CRUZADO, 2019). Contudo, esse conhecimento é incerto e muitas vezes des-
conhecido. Por essa razao, o modelo MAB tem sempre que decidir entre duas op¢oes. Uma
primeira opc¢ado, mais conservadora, é selecionar os arms com as maiores recompensas do
passado — uma abordagem de exploitation. Em contrapartida, outra opgao ¢ investir em
diferentes arms a fim de obter mais informacoes sobre o dominio e tomar decisoes futu-
ras ainda melhores — uma abordagem de exploration. Tais opc¢oes caracterizam o dilema
de exploitation-ezploration (i.e. exp-exp) e exigem que o modelo seja capaz de explorar
o maximo conhecimento disponivel enquanto também explora o espaco de solugdo para

adquirir ainda mais conhecimento sobre o dominio (ZHAO, 2013).

Assim sendo, diferentes métodos MAB foram propostos na literatura para consi-
derar o dilema exp-exp (SUTTON; BARTO, 2018). Eles geralmente incluem os métodos
tradicionais de MAB, como e-Greedy (AUER, 2002), Upper Confidence Bounds (AUER,
2002) e Thompson Sampling (CHAPELLE; LI, 2011). Em geral, o e-Greedy modela o pro-

blema com base em um parametro de diversificacdo € para executar a fase de exploration.
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Por sua vez, o UCB modela um intervalo de confianca para cada arm e seleciona primeiro
o que tiver a maior incerteza. Por outro lado, as abordagens de TS tragam uma distribui-
¢ao desconhecida para cada arm no intuito de prever a recompensa esperada associada.

A seguir, falamos em detalhes sobre cada uma dessas estratégias de Multi-Armed Bandit.

2.2.1 Epsilon-Greedy

No algoritmo epsilon-greedy, o melhor item é considerado como sendo a op¢ao com
a maior probabilidade de recompensa (SUTTON, 1996), como o préprio nome sugere, é
o mais "guloso"(greedy) dos trés algoritmos MAB. A execugao do algoritmo consiste em
encontrar uma compensacao entre dois objetivos concorrentes: exploration/exploitation
por meio do pardmetro e. Inicialmente, o algoritmo se depara com dois caminhos: (1)
uma fracado proporcional a €, na qual um item devera ser escolhido de maneira aleatéria
dentre todos os itens; e (2) por outro lado, a fase de explora¢ao ocorre proporcionalmente
a uma fracao dada por 1 - €. Por exemplo, quando tem-se € = 0.9, significa que em 90% das
escolhas o algoritmo ird explorar a melhor opc¢ao conhecida enquanto nos 10% restantes, o
algoritmo selecionara uma opcao aleatéria entre todas as disponiveis. Dessa forma, em um
contexto de recomendagao de filmes, em 90% das escolhas o algoritmo podera recomendar
filmes mais relevantes de acordo com a estratégia 7 definida. Por exemplo, enquanto nos
outros 10% ele escolhera um filme completamente aleatério. O raciocinio por tras dessa
abordagem ¢ que, durante uma parte do tempo, o algoritmo explora aleatoriamente as
agoes disponiveis, mas ainda explora a melhor a¢do na maioria das vezes. De forma geral,
o algoritmo epsilon-greedy possui boa acuracia em uma variedade de aplicagdes. No en-
tanto, como em uma das suas escolhas o algoritmo escolhe um item de maneira aleatoria,
esse algoritmo ¢ vulneravel em algumas situagoes, pois, por escolher igualmente entre as
opgoes disponiveis, nao existe preferéncia explicita por nenhum item e as opgoes "pior pos-
sivel'e "préximo do 6timo'sao igualmente prospectadas. Dessa forma, outros algoritmos

MAB foram propostos, os quais focam em garantias de convergéncia 6timas.

2.2.2 Upper Confidence Bounds

A exploracao aleatéria nos dé a oportunidade de experimentar opgoes sobre as
quais nao conhecemos muito. Todavia, devido a aleatoriedade, é possivel que acabemos
explorando uma acao ruim que confirmamos no passado. Para evitar essa exploracao ine-
ficiente, uma abordagem ¢é diminuir o parametro € no tempo e a outra é ser otimista sobre
opg¢oes com alta incerteza e, assim, preferir acoes para as quais ainda nao tivemos uma es-
timativa de valor confidvel, ou, em outras palavras, favorecemos a exploracao de agoes com
um forte potencial para ter um valor étimo. O algoritmo UCB mede esse potencial por um
limite superior de confianga do valor da recompensa. Esse algoritmo é baseado no principio

do otimismo diante da incerteza, ou seja, bragos que foram pouco explorados sao escolhi-
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dos com maior frequéncia para que as incertezas com relacdo as suas recompensas sejam
reduzidas. Para controlar o dilema de ezp-exp, esse algoritmo mede uma incerteza > em
torno das informacoes disponiveis sobre o usuario e os itens, logo, esse algoritmo modela

um intervalo de confianca para cada arm e seleciona primeiro o que tiver a maior incerteza.

2.2.3 Thompson Sampling

O algoritmo Thompson Sampling (THOMPSON, 1933), por sua vez, utiliza uma
formulacao baeysiana para o problema do MAB. Com o intuito de descobrir a distribuicao
de probabilidade real, esse algoritmo modela uma distribuicao de probabilidade a partir
das recompensas e as usa para modelar o arm com a maior esperanca de recompensa.
O algoritmo possui um conhecimento a priori das op¢oes disponiveis e, conforme pas-
sam as interacoes com o ambiente, ele atualiza esse conhecimento visando maximizar os
ganhos (AGRAWAL; GOYAL, 2011). Uma distribui¢do de probabilidade bem conhecida
e bem versatil é a Distribuicao Beta, que, a depender dos parametros de alpha e beta,
assume um comportamento totalmente diferente. Essa versatilidade em mudar de forma
faz do TS um método muito adaptavel, uma vez que, se ajustarmos os valores de alpha e
beta de cada arm, teremos uma distribuicao de probabilidade diferente para cada arm e

possivelmente préxima da real.

2.3 Multi-Armed Bandits em Sistemas de Recomendacao

Tradicionalmente, abordagens de Filtragem Colaborativa visam encontrar itens
relevantes com base nos interesses em comum entre grupos de usudrios e/ou itens (BO-
BADILLA, 2013). Em geral, essas abordagens sdo categorizadas em duas classes: memory-
based e model-based. Apesar da complexidade, as abordagens model-based alcangam melho-
res resultados visto que sao capazes de identificar rela¢oes nao-triviais (SU; KHOSHGOF-
TAAR, 2009; BOBADILLA, 2013). Nessas abordagens os usudrios e itens sao geralmente
representados por um conjunto de multiplos interesses ou aspectos. Especificamente, cada
usuario v € U tem uma probabilidade de se interessar por com cada um dos aspectos
z € Z, de modo que usuarios com preferéncias similares participem dos mesmos grupos
de interesses. Da mesma forma, cada item ¢ € I tem uma probabilidade de ser interes-
sante para os usuarios em cada aspecto z € Z. Com essa representacao, as abordagens
model-based definem a probabilidade de interesse de u sobre i pela combinagao desses

interesses, como se segue:

P(ilu) = > P(ilz) - P(z|u) (2.3)

z2€Z

Nos ultimos anos, ambas as probabilidades tém sido representadas por uma formu-

lacao matricial probabilistica via PMF (Probabilistic Matriz Factorization), modelando a
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distribuicao de rewards pelos fatores latentes de usudrios e itens (LI, 2010; ZHAO, 2013;
WANG, 2017; WANG, 2018). O PMF geralmente fatora a matriz de ratings M™ ™ no
produto de duas matrizes low-rank P € R™** e () € R**". Enquanto a matriz P™*?
contém o modelos de cada usudrio, representando seus miltiplos interesses nos grupos z,
a matriz Q**™ representa a relevancia do item i para os grupos z. Assim, a probabilidade

P(uli) é redefinida como a associacio dos fatores dos usuarios e dos itens: s(i,u) = p, - ¢.

Igualmente, nos modelos MAB a regra de predicao 7 tem sido transformada na
combinacgao desses fatores latentes dos modelos CF (ZHAO, 2013; HARIRI, 2014; WANG,
2017). A recompensa esperada é modelada como o produto dos fatores latentes do usuéa-
rio p,, com os fatores do item q;. Tal modelagem reformula a fungdo objetivo da seguinte

forma:

T T
() = argmax Y _E[ry|t] = argmax Y E [py giy|1] (2.4)
i) =1 i) =1

Assim, no cenario de recomendagcao interativa, os esforcos atuais foram concentra-
dos em como otimizar essa funcdo objetivo, equilibrando exploration e exploitation. As
abordagens tradicionais do MAB, como e-Greedy, UCB e Thompson Sampling, estao sendo
adaptadas para considerar essa fun¢ao objetivo como regra de predigao (LI, 2010; CHA-
PELLE; LI, 2011; ZHAO, 2013; HARIRI, 2014; WANG, 2017). Ap6s uma vasta revisao
das recentes abordagens propostas, conseguimos sumarizar as principais caracteristicas

de cada uma das abordagens MAB na Tabela 1.

Especificamente, a diferenca entre os algoritmos e-Greedy, UCB e TS esté relaci-
onada apenas a maneira como eles controlam o dilema de exp-ezp. Enquanto o e-Greedy
explora a regra de predi¢ao (i.e., performa exploitation) com probabilidade (1 — €), os
algoritmos UCB e TS primeiro medem uma incerteza ¥ em torno das informacoes dispo-
niveis sobre o usudrio e os itens. Thompson Sampling é um algoritmo probabilistico que
extrai os vetores de usudrios e itens de uma distribuicdo normal definida pelas informa-
¢oes atuais disponiveis. No entanto, mesmo essa abordagem calcula a recomendagao com
base na combinacao de p, e ¢;. A partir dessas abordagens tradicionais aqui apresenta-
das, diversos outros trabalhos surgiram (Linear T'S (ABEILLE; LAZARIC, 2017), Linear
e-Greedy (ZHAO, 2013), Linear UCB (ZHAO, 2013), GLM-UCB (ZHAO, 2013), PTS
(KAWALE, 2015), dentre varios outros), adaptando esses algoritmos e implementando
suas proprias estratégias de lidar com o dilema de ezploration/exploitation. Todas essas

abordagens estao disponiveis no iRec.

2.4 Sintese do Capitulo

Neste capitulo falamos sobre a importancia dos SsR e como tém sido utilizados

em uma ampla variedade de aplicagoes. Posteriormente, retratamos o problema de reco-
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e-Greedy UuCB Thompson Sampling
- Estima p,,; baseado em A, - Estima g, baseado em hy
' - Estima p,; baseado em h,
- Com probabibilidade (1 - €): ) - Estima ¥, ; baseado em hy
., . - Estima X,; por hy € {qivier}
= argielgax (Pus - @) - Amostra p, de N (Dut|thut, Zut)

- Seleciona o item:
- Seleciona o item:

L I
iy = argmax (p,, , - Gi)
i€

- Caso contrario: g : T

° i = argmax (p,; ¢; + Zui)
3 3 : i€l

seleciona i; aleatoriamente

- Recebe o reward ry;
- Recebe o reward 1, ' - Recebe o reward r,;
- Atualiza h; de acordo com 7,
- Atualiza h; de acordo com 7, ’ - Atualiza h; de acordo com 7,,;

Tabela 1 — Implementacao padrao dos trés modelos Multi-Armed Bandits paramétricos
classicos.

mendacao, definindo todo o processo de interagao do usudrio com um sistema de reco-
mendagao, de maneira formal. Depois, falamos sobre Multi-Armed Bandit, que tem sido
amplamente utilizado no cenario de recomendacao interativa. Inicialmente, apresentamos
o termo formalmente e descrevemos em detalhes como esses modelos de MAB lidam com
a tarefa de recomendagao online interativa. Logo apds, introduzimos os tradicionais algo-
ritmos MAB: e-Greedy (AUER, 2002), Upper Confidence Bounds (UCB) (AUER, 2002) e
Thompson Sampling (TS) (CHAPELLE; LI, 2011). Para cada um dos algoritmos, sumari-
zamos suas principais caracteristicas e apresentamos o funcionamento de cada uma dessas
abordagens. Em geral, o e-Greedy modela o problema com base em um parametro de di-
versificagdo € para executar a fase de exploration. No que concerne ao UCB, ele modela
um intervalo de confianca para cada arm e seleciona primeiro o que tiver a maior incer-
teza. Por outro lado, as abordagens de TS tracam uma distribuicao desconhecida para
cada arm a fim de prever a recompensa esperada associada. Em suma, demonstramos
que a diferenca entre esses algoritmos estd unicamente relacionada a maneira como eles
controlam o dilema de exploration/exploitation. Por fim, demonstramos como os atuais

modelos MAB surgiram a partir de derivagoes dessas abordagens classicas.
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3 Avaliacao de Modelos de Multi-Armed

Bandits em Recomendacao Interativa

O principal objetivo desse capitulo é responder a QP1: Como os modelos MAB
vém sendo avaliados no cenario de sistemas de recomendacao interativa?. Para
isso, realizamos uma revisao sistematica da literatura de modelos MAB aplicados em
sistemas de recomendacao interativos, visando compreender como esses modelos sdo ava-
liados, identificando as principais metodologias, cole¢oes de dados e métricas de qualidade
consideradas. Iniciamos o capitulo apresentando o protocolo de revisao sistematica da li-
teratura, detalhando as palavras de busca, analisando as bibliotecas consideradas e os
critérios de selecdo de trabalhos. Foram inspecionados um total 1.327 artigos publicados
nos ultimos 20 anos (2000-2020). Em seguida, realizamos uma avaliacdo dos trabalhos
selecionados reunindo as informagoes sobre as principais pesquisas realizadas na area até
o momento, destacando os conceitos e métodos mais utilizados, bem como suas principais
caracteristicas. Finalizamos o capitulo apontando as principais limitagoes desses trabalhos
do ponto de vista de suas avaliacoes empiricas. Trata-se de um capitulo que sumariza o

artigo (SILVA, 2022), uma das contribuigoes dessa dissertagao de mestrado.

3.1 Revisao Sistematica da Literatura

Uma RSL é uma metodologia cientifica projetada para responder a algumas per-
guntas de pesquisa bem formuladas. Destina-se a identificar e sintetizar toda a pesquisa
académica sobre um determinado tépico, aplicando um protocolo rigoroso, imparcial e
reprodutivel. Em geral, existe um protocolo padrao, geralmente, definido por varias eta-
pas em alto nivel para nao considerar a influéncia do tipo de questdo de pesquisa nos
procedimentos de revisdo. Aqui, criamos um protocolo inspirado em (CANO; MORISIO,
2017) para auxiliar o gerenciamento do processo de revisdo em trés fases principais. Pri-
meiramente, realizamos a coleta de trabalhos definindo as palavras e/ou expressoes de
busca e pesquisando nas fontes principais. Em seguida, na fase 2, realizamos a sele¢ao dos
trabalhos em duas etapas: (1) uma sele¢ao grosseira, analisando o titulo, ano, conferéncia
e resumo; e (2) uma selegao detalhada das publicagoes, lendo o artigo completo. Por fim,
na fase 3, extraimos as principais informagoes dos artigos de acordo com nossos critérios.
A Figura 2 apresenta uma visao geral de cada etapa realizada por este protocolo RSL,

representando um conjunto claro de etapas que serao discutidas nas proximas segoes.
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Definicao das Selecdo : Sele¢ao Inicial Extracao
Perguntas das Fontes dos Artigos de Dados
Definicdo da Busca e Selecéo
Expressao recuperacao ! Detalhada ! [ Anélises }
de Busca das fontes . dos Artigos .
Etapa 1 ' Etapa 2 ' Etapa 3

Figura 2 — Protocolo da Revisao Sistematica da Literatura.

3.1.1 Etapa 1: Pergunta de pesquisa, palavras e expressoes de busca e fontes
digitais

Em primeiro lugar, esta RSL define as questoes de pesquisa a serem aplicadas nas

principais fontes digitais para identificar e coletar os artigos mais relevantes deste corpus

base. Essas questoes sao responsaveis por orientar todos os processos da revisao sistema-

tica da literatura. Como nosso foco é na ado¢do de modelos de Multi-Armed Bandits na

area de recomendagao interativa, desenhamos trés questoes principais de pesquisa:

1: Como os modelos MAB sao usados em sistemas de recomendagao interativa?

2: Como os modelos MAB lidam com desafios classicos da literatura de sistemas de
recomendacao, tais como esparsidade, privacidade, cold-start e explicabilidade?

3: Como os modelos MAB sao avaliados no cenario de sistemas de recomendacao in-

terativa?

A primeira questdao é mais abrangente e pode referir-se a maioria dos trabalhos
na area de recomendagoes relacionadas a MAB. Respondendo a ela, é possivel consolidar
um resumo das principais pesquisas realizadas nesta area nos ultimos anos. Por sua vez, a
segunda questao nos permite fornecer insights sobre como o MAB tem sido aplicado para
enfrentar alguns desafios dos RSs tradicionais, como esparsidade, privacidade, cold start
e explicabilidade. Por fim, a terceira questao é justamente nossa QP11 e refere-se as avali-
agoes experimentais de trabalhos de MAB em recomendagao. Analisando esses trabalhos,
podemos identificar como alguns conceitos do MAB sao aplicados, quais sao os principais
métodos adotados, quais sdo suas caracteristicas e, até mesmo, como sao avaliados neste
cenario. Essas analises também podem apontar diregoes futuras para a literatura. Ob-
serve que as duas primeiras questoes nao sao necessariamente o foco da dissertacdo ora
apresentada. Conforme mencionamos, essa RSL foi realizada em um contexto mais amplo
que envolvia projetos de outros pesquisadores dentro de nosso laboratoério de pesquisa e

o detalhamento completo da mesma pode ser encontrado em (SILVA, 2022).
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Buscamos artigos cientificos escritos em inglés e publicadas nas tltimas duas dé-
cadas, de 2000 a 2020, nos principais repositorios conhecidos, como IEEE Explorer, ACM
Digital Library, Springer, Scopus, Cielo e outros. Para isso, consideramos a maquina de
busca Google Académico, pois ela busca automaticamente uma consulta nesses reposité-
rios. Portanto, seguimos o protocolo descrito em (KEELE, 2007) e aplicamos os critérios
PICOC (Populagao, Intervencao, Comparagao, Resultados, Contexto) para gerar nossas
expressoes de busca (EB). Neste trabalho, o populagdo é a literatura do Sistema de Reco-
mendacao, o intervengdo é a aplicabilidade dos algoritmos MAB e os resultados sao como
sao usados, critérios de avaliagao e a forma como os desafios classicos de recomendacao sao
abordados. Essa expressao ¢ pesquisada nos titulos, destaques e resumos de cada artigo
publicado até o 2020.

EB: ("multi-armed bandit" OR "multi-armed bandits") AND ("recommender

< system" OR "recommender systems" OR "recommendation")

3.1.2 Etapa 2: Selecdo de Artigos

Aplicando a expressao de busca EB nas fontes principais, identificamos um total
de 1327 artigos, eliminando duplicatas — aquelas com o mesmo titulo e link de publica-
¢ao. Para decidir objetivamente se deviamos ou nao selecionar cada estudo preliminar
para processamento adicional, definimos um conjunto de critérios de inclusao e exclusao
listados na Tabela 2. Em geral, decidimos incluir apenas artigos de periddicos e confe-
réncias, deixando de fora apresentacoes de workshops ou artigos que relatam resumos ou
slides de apresentacao. Em seguida, a selecdo dos estudos mais relevantes foi realizada
da seguinte forma: Inicialmente analisamos titulo, ano de publicagao e tipo de publicacao
(periddico, conferéncia, workshop etc.), descartando todos os trabalhos que nao realizam
estudo de recomendagao ou nao abordam MAB. Apos essa etapa, chegamos a uma lista
de 408 (30.75%) artigos que foram entdo examinados em uma andlise mais detalhada
por meio de uma leitura de sua introdugao, configuracdo experimental e conclusao. Este
processo foi feito por trés pessoas que leram, pelo menos, 2/3 dos trabalhos selecionados
e compartilharam seus conhecimentos para decidirem os mais importantes. Assim, cada
artigo foi lido por no minimo duas pessoas distintas, que debateram suas caracteristicas
e obtiveram um consenso sobre sua relevancia para este estudo. Dos 408 artigos, 178 de-
les foram rejeitados devido aos mesmos critérios listados e 230 deles foram selecionados
como estudos relevantes para nossa RSL. Esses estudos representam os trabalhos mais

relevantes sobre MAB na area de recomendacao.

3.1.3 Etapa 3: Extracdo de Dados

O processo de extracao de dados foi realizado durante a segunda etapa da leitura,

quando examinamos a introducao, a estrutura experimental e a conclusao de cada artigo.
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Critérios de Inclusao

- Artigos apresentando algoritmos MAB no contexto de sistemas de recomen-
dacao;

- Artigos que ndo propdoem especificamente um novo algoritmo MAB, mas
contrastam esses MAB com outros métodos para realizar recomendacoes online;
- Artigos de conferéncias e revistas.

- Artigos publicados de 2000 a 2020;

- Artigos escritos em inglés;

Critérios de Exclusao

- Artigos que nao abordam sistemas de recomendagao;

- Artigos abordando sistemas de recomendacéo, mas nao considerando uma
modelagem MAB;

- Artigos que relatam apenas resumos ou slides de apresentacéo, faltando in-
formagdes detalhadas;

Tabela 2 — Critérios de Inclusdo e Exclusao.

Coletamos as principais informagoes de cada artigo, sendo as principais para a presente
dissertacao: colegcoes de dados utilizadas nas avaliacoes, estratégias de preprocessamento
de dados, principais politicas de avaliacao e métricas de qualidade consideradas. Na pro-

xima se¢ao, apresentamos os principais resultados observados em nossa coleta.

3.2 Critérios de Avaliacao Empirica

Nas obras consultadas, o critério de avaliagdo é um protocolo definido para medir
se uma técnica de recomendagao é ou nao eficaz em um dominio (CREMONESI, 2011;
CHEN; LIU, 2017). Ao longo das décadas de pesquisa em SsR, ele tem sido continu-
amente adaptado e aprimorado para diversos trabalhos (VARGAS; CASTELLS, 2011,
CASTELLS, 2011; VARGAS, 2011), realizando dois critérios distintos para medir a qua-
lidade da recomendacao: uma experimentacao off-line; e estudo de um usuario on-line.
Enquanto os experimentos off-line geralmente se preocupam com o poder de previsao,
que ¢ sua capacidade de prever com precisdo as escolhas do usuario, as avaliagdes on-
line visam medir o valor real do negdcio, ou seja, o ganho de valor real que um sistema
de recomendacgao pode alcancar para o sistema. Uma avaliacdo on-line é mais cara que
uma avaliacao off-line, pois frequentemente requer um sistema real para coletar as agoes e
opinides dos usudrios reais (KROHN-GRIMBERGHE, 2010; SHANI; GUNAWARDANA]
2011). Portanto, é uma pratica comum identificar mais experimentos off-line do que es-
tudos de usuarios on-line, especialmente quando se esta estudando novos cenarios e apli-
cativos, sendo, portanto, nosso foco principal de nossa analise. Ao revisar os critérios de
avaliacao utilizados nas pesquisas, foram identificadas trés etapas principais para realizar

o processo avaliagao off-line em modelos de Multi-Armed Bandits:

1. Selecao ou criacao de um conjunto de dados para simular o cenério de recomendacao;

2. Etapas de processamento de dados quando necessario;
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3. Sele¢ao das principais métricas de qualidade com base na metodologia utilizada para

simular o consumo do item.

3.2.1 Colecoes de Dados Usuais

Na aplicacago MAB em SsR interativos, foram identificadas as distintas cole¢des
de dados que sao consideradas, ou mesmo criadas, para medir o desempenho de um
modelo bandit. Uma pratica usual é criar cole¢oes de dados sintéticas para serem aplicadas
estritamente para algumas andlises experimentais. No entanto, isso nao é incentivado
porque essas cole¢oes de dados nao sao reproduziveis e nao podem fornecer confianca nos
resultados alcancados. A aplicabilidade de cole¢oes de dados do mundo real é, sem duvida,
a melhor pratica para analisar o desempenho de qualquer nova técnica de recomendacao.
Felizmente, dos artigos selecionados pelo RSL, cerca de 81% aplicam pelo menos um
conjunto de dados real em sua experimentacdao. Na Tabela 5, destacamos os conjuntos
de dados mais aplicados para avaliar algoritmos bandits distintos e também fornecemos

como os mesmos podem ser obtidos.

Repositorio Dominio Disponivel em

MovieLens Movies https://grouplens.org/datasets/movielens/

Yahoo! News News https://webscope.sandbox.yahoo.com/

LastFM Music https://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/

Delicious Bookmarking nttps://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/

Netflix Movies https://kaggle.com/netflix-inc/netflix-prize-data

Jester Jokes https://goldberg.berkeley.edu/jester-data/

KDD - Online Ads Advertising https://www.kaggle.com/c/kddcup2012-track2/overview
Avazu Advertising https://kaggle.com/c/avazu-ctr-prediction

Amazon Products http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/links.html

Yahoo! Music Music https://webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php?datatype=r
Millionsong Music http://millionsongdataset.com/

Yelp Restaurant https://yelp.com/dataset_challenge

RS-ASM Smart Cities https://kaggle.com/assopavic/recommendation-system-for-angers-smart-city
Epinions Products http://alchemy.cs.washington.edu/data/epinions/

Tabela 3 — Os principais repositérios com as cole¢oes de dados mais aplicados em propostas
de MAB na area de recomendacao interativa.

3.2.2 O Processamento de Dados

Na maioria dessas cole¢oes de dados mencionadas anteriormente, nao hé apenas
as informagoes disponiveis sobre os usuarios e itens do sistema, mas também o feedback
que foi dado por um usuario especifico a um item do catdlogo. Esses feedbacks sao tradi-
cionalmente explicitos, quando o usuario diz explicitamente o que gosta e nao gosta, ou
implicitos quando nao fica claro se gostou ou nao de algum item. Por esse motivo, em
convergéncia com os cenarios de recomendacao tradicionais, cerca de 19% dos trabalhos
selecionados pela RSL realizou uma etapa de processamento de dados para limpar os

dados disponiveis, removendo dados incompletos, ruidos e registros redundantes. Esses
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trabalhos, normalmente, realizam a normalizacao de seus dados por meio das pontua-
¢oes atribuidas por usuérios a itens (rating), mapeando cada um deles de acordo com
escalas estdticas ou funcoes especificas. Alguns trabalhos, como (CANAMARES, 2019),
simplesmente definiram que avaliacoes menores ou iguais a 3 significam que o usudrio
nao gostou do item (mapeamento como 0). Em contrapartida, as avaliagdes maiores que
3 significam que o usudrio gostou deste item (mapeamento como 1). Outros trabalhos,
como o proposto in (BASU, 2019), definem uma funcdo especifica para normalizar as
avaliagoes convertendo cada valor para um intervalo [0, 1]. Portanto, percebe-se que nao
h& um consenso sobre a melhor pratica por tras da normalizagao, praticamente, cada tra-
balho implementa e utiliza o melhor método de normalizagao que achar conveniente. Isso
se repete para qualquer outra etapa de processamento de dados e pode prejudicar muito

o processo de reprodutibilidade das avaliagoes realizadas.

3.2.3 Metodologias e Métricas

Como o algoritmo bandit ¢ um método de aprendizado on-line (veja Figura 1), a
maioria dos experimentos off-line deve definir uma abordagem para simular a interacao
do usuario com um verdadeiro sistema. Nos artigos selecionados foram identificadas cinco

principais abordagens distintas aplicadas durante a avaliagao experimental:

o Trials: quando um rating é estimado para um par usuario-item em cada intera-
cao (ZHAO, 2019; KATARIYA, 2019; CHATTERJI, 2020; HAO, 2019; LI, 2016; MAY,
2012);

+ Interactions: quando mais de um item é recomendado para o usudrio (WANG, 2017;
LIU, 2018; TEO, 2016; SUI, 2015; CHRISTAKOPOULOU; BANERJEE, 2018; VO-
ROBEV, 2015);

« Replayer: quando o sistema tenta prever os itens consumidos cronologicamente de
acordo com o histérico de consumo do usuério (ZENG, 2016; WANG, 2018; WANG,
2018; LI, 2011; TANG, 2014);

« Leave-one-out: quando o sistema deixa um item de fora da etapa de treinamento e
tenta prever esse item especifico para um determinado usuério (FELICIO, 2017);

o Cross-validation: quando o sistema executa a mesma interacao do usuario varias
vezes aplicando tipos distintos de dados na etapa de treinamento (HARIRI, 2014;
WANG, 2014)

Com base nas andlises realizadas em nossa RSL, identificamos que a metodologia
mais aplicada é a trials, por abranger mais de 45.3% dos trabalhos selecionados. A segundo
é a Interactions, sendo aplicada em 8.9% dos trabalhos. Replayer, Leave-one-out e Cross-
validation sao aplicadas apenas em 2.6%, 0.5%, e 1.1%, respectivamente. Possivelmente,

a popularidade da trials esta relacionada a um viés tradicional que ainda existe nos crité-
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rios de avaliacao de diversos trabalhos. Assim como na primeira década de pesquisas em
recomendacao, a maioria dos algoritmos de MAB foram avaliados apenas de acordo com
seu poder de previsao, sua capacidade de prever com precisao as escolhas do usuério. No
entanto, agora é amplamente aceito que previsdes precisas sao cruciais, mas insuficientes
para implantar um bom mecanismo de recomendacao (CASTELLS, 2015; CASTELLS,
2011). Em muitas aplicagoes, as pessoas usam um SsR para mais do que uma antecipagao
exata de seus gostos. Os usudrios também podem estar interessados em descobrir novos
itens, explorar rapidamente diversos itens, preservar sua privacidade, nas respostas rapidas

do sistema e muitas outras propriedades da interacdo com o mecanismo de recomendacao.

No entanto, esse novo consenso ainda nao é uma realidade para os pesquisadores
de MAB. De fato, a maioria das métricas de avaliagao aplicadas sdo para medir o poder de
previsao tradicional. Fundamentalmente, os trabalhos adaptam as métricas classicas da
area de aprendizado por reforco, tais como rewards ou regrets, para o cenario de recomen-
dagao, de acordo com os feedbacks recebidos pelos usuarios. Os algoritmos bandits, por-
tanto, focam em maximizar os rewards ou minimizar os regrets. Basicamente, essas métri-
cas representam o erro na estimativa de uma rating para um par especifico de usuario-item.
Outras métricas, como precision, recall e nDCG, classicas no campo de recomendacao,
foram aplicadas apenas em menos de 20% dos artigos selecionados na RSL. A Figura 3

mostra as principais métricas implementadas pelos trabalhos selecionados pela nossa RSL.
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Figura 3 — Frequéncia de trabalhos em que ¢ medida cada uma dessas métricas de avali-
acao.

Portanto, fica claro que os pesquisadores preferem adaptar as métricas tradicionais
de reward/regret do cenario de aprendizado por reforgo para esse campo de recomendagao.
Em geral, essas métricas sao muito semelhantes as métricas de recomendacao usuais apli-
cadas para medir o poder de previsao do sistema, como Hit Rate, Mean Absolute Error
(MAE), Mean squared error (MSE) e Root Mean Squared Error (RMSE) (BOBADILLA,
2013). No entanto, como mencionado anteriormente, é amplamente aceito que previsoes
precisas sao cruciais, mas insuficientes para implantar um bom mecanismo de recomenda-
cdo (VARGAS; CASTELLS, 2011; VARGAS, 2014; KUNAVER; POZRL, 2017). Assim,
identificamos uma lacuna no processo de avaliacdo de modelos MAB aplicados em SsR

interativas em que métricas de satisfacdo do usudrio, como novidade, diversidade, seren-
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dipidade, imprevisibilidade, entre outras, nao sao utilizadas pelos pesquisadores.

3.3 Limitacoes das Avaliacbes Empiricas

Conforme observamos em nossas andlises, muitos trabalhos MAB, quase 20% de-
les, ainda avaliam suas propostas considerando apenas colegoes de dados sintéticas de
proposito especifico. Por outro lado, mesmo os trabalhos que consideram pelo menos uma
colecao com dados reais apresentam uma limitacao importante quanto as estratégias de
preprocessamento utilizadas, sem um consendo e/ou padronizagao de qual delas adotar.
Essas duas questoes trazem problemas sérios quanto a reproducibilidade dos resultados
apresentados. Outra limitacao que merece destaque esta nas politicas de avaliacao adota-
das para simular de forma off-line o comportamento interativos entre usuarios e o sistema
(recomendagoes e consumo). A estratégia mais utilizada é a trials, que visa estimar a avali-
acao de cada par usuario-item em cada interacao, e ela nao ¢ ideal para medir a qualidade
do sistema. Ao escolher apenas um par usuario-item para ser avaliado em cada iteracao
do sistema, os trabalhos atuais estao especialmente focados na capacidade de aprendizado
de seu modelo. No entanto, a tarefa de recomendacao nao é apenas sobre o sistema. Em
sua definicao bésica, um bom sistema de recomendacao é aquele que ajuda os usuarios
a encontrar os itens mais relevantes de acordo com suas necessidades e preferéncias.
Assim, pensamos que o MAB também deve caminhar na mesma dire¢do da comunidade
de recomendagao, explorando algumas metodologias focadas nas interagoes dos usuarios.
Uma estratégia promissora para medir a qualidade da recomendacao seria a interagao de
cada usuario com o sistema individualmente, pelo menos quando uma decisao é tomada on-
line. Em um cenario do mundo real, nao ha apenas um usuéario interagindo com o sistema
por vez, como simulado por metodologias de teste. Além disso, a resposta do sistema as in-
teragoes dos usuarios deve ser rapida, pois eles ndo vao esperar por muitos testes para rece-
berem grandes atualizagoes na popularidade dos itens ou nos melhores produtos. Por fim,
grande parte dos trabalhos foca apenas em métricas relacionadas a acuréacia das propostas
apresentadas. Apesar do claro consenso existente na literatura de SsR tradicionais de que
outras perspectivas de avaliagao devem ser consideradas, tais como novidade e diversidade,

nos trabalhos de MAB em recomendacao interativas, essas ndo vem sendo consideradas.

Dessa forma, nossa resposta para a QP1 é de que nao ha um consenso na lite-
ratura sobre métricas e politicas de avaliacdo padrdes para o cenario de SsR interativos.
Sobretudo, considerando a falta de critérios de avaliagao rigorosos e bem definidos para
medir a qualidade dos algoritmos MAB atuais o que é um grande problema para a comu-
nidade. Hoje em dia, nao é facil replicar um algoritmo bandit simples porque nao temos
um protocolo de avaliacao especifico onde o sistema foi aplicado. Na maioria das vezes,
os pesquisadores precisam replicar o algoritmo e os critérios de avaliacao definidos para

aquele cendrio especifico para garantir que implementaram tudo corretamente. Assim, um
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framework desenvolvido para o cenario de recomendacao, considerando as necessidades e
preferéncias do usuario, ¢ uma grande contribuicao tanto para a academia quanto para
a industria. No proximo capitulo apresentaremos e avaliaremos os principais frameworks

existentes na literatura.

3.4 Sintese do Capitulo

Nesse capitulo foi apresentada uma revisao sistematica da literatura sobre modelos
Multi-Armed Bandits aplicados em sistemas de recomendacao interativos. A RSL apli-
cada foi ampla e abordou trés questoes principais, a primeira mais geral, visando prover
uma visao geral dos principais trabalhos realizados nos ultimos anos; a segunda visando
entender como MAB é utilizado para abordar os principais desafios em recomendagao tra-
dicional (esparsidade, privacidade, cold start e explicabilidade); a terceira visando analisar
como sao feitas as avaliagoes experimentais de propostas MAB no cenario de recomenda-
¢ao interativas. Trata-se de uma RSL realizada sob um contexto mais amplo, envolvendo
outros projetos de pesquisa (SILVA, 2022), todavia nosso foco de anélise foi na terceira
questao, a qual esta relacionada a nossa QP1: Como os modelos MAB vém sendo

avaliados no cenario de sistemas de recomendacao interativa?.

Analisando um total 1.327 artigos publicados nos ltimos 20 anos (2000-2020),
observamos que existe uma grande variabilidade de cole¢oes de dados consideradas no
processo de avaliacdo de modelos MAB em recomendacao interativa e que muitas des-
sas colecoes, cerca de 20%, ainda sdo sintéticas, dificultando o processo de reprodu-
tibilidade. Observamos também que nao existe um consenso quanto as estratégias de
pré-processamento que devem ser aplicadas. Quanto as politicas de avaliacao verifica-
mos limitagoes quanto a simulagao off-line de recomendagao interativa. As avaliagdes ora
sao focadas apenas no processo de aprendizagem, o que estd muito relacioado a teo-
ria de aprendizagem por reforco, a qual foi adaptada ao cenario de recomendacao, ora
sao focadas apenas no resultado final das recomendagaoes (acurdcia das recomendagoes
aos usuarios). Nao identificamos politicas de avaliagdo que consideram ambos objetivos.
Outra lacuna identificada sao nas métricas utilizadas nas avaliacoes, focadas quase que
exclusivamente em acuracia, sem considerar outras perspectivas de satisfacdo dos usuarios
(novidade, diversidade, etc.). Em sintese, essas avaliagoes apontam, em resposta a QP1,
que nao existe uma padronizacao clara e reprodutivel para estratégias de MAB aplicadas

em sistemas de recomendacao interativos.
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4 Trabalhos Relacionados

Conforme constatamos nos capitulos anteriores, apesar dos avancos recentes e dos
novos algoritmos de MAB publicados para o cenario de recomendagao interativa, nenhum
trabalho se preocupou em propor ou identificar uma avaliacao experimental reprodutivel e
justa. Mesmo com o crescente consenso sobre a reprodutibilidade, os trabalhos atuais nao
fornecem detalhes completos sobre seus experimentos e nem mesmo seus codigos fonte.
Além disso, é comum que cada artigo aplique sua metodologia especifica e nao siga o
mesmo padrao de avaliagao, e, infelizmente, contrastando com o consenso atual da comu-
nidade RS para medir a experiéncia e o engajamento do usuério, a maioria dos trabalhos
MAB se preocupam apenas com o poder de previsao de cada método (avaliando a métrica

tradicional de reward/regret a partir do aprendizado por reforco).

Dessa forma, este capitulo tem como objetivo responder a segunda pergunta deste
trabalho: QP2: FEuxiste na literatura algum framework capaz de englobar todas etapas
(desde a coleta dos dados até a avaliagao dos resultados) para experimentagio offline de
um sistema de recomendagdo no cendrio interativo? Para responder a essa pergunta, revi-
samos a literatura em busca de trabalhos que proponham frameworks e/ou bibliotecas que
visem lidar com a avaliacao de algoritmos MAB no cenario de recomendagao interativa.
Apds uma ampla inspecao da literatura, encontramos diversos frameworks voltados para o
cenario de recomendagao, como o Elliot (ANELLI, 2021), Cornac (SALAH, 2020), LibRec
(GUO, 2015) dentre vérios outros trabalhos amplamente conhecidos na area. A maioria
desses trabalhos surgiram devido ao nimero impressionante de algoritmos de recomenda-
¢ao propostos, estratégias de divisao, protocolos de avaliacao, métricas e tarefas tornaram
a avaliacao experimental rigorosa particularmente desafiadora. Intrigados e frustrados com
a recriacao continua de benchmarks de avaliacao apropriados, pipelines experimentais, oti-
mizacao de hiperparametros e procedimentos de avaliagao, desenvolveram uma estrutura
exaustiva para atender a essas necessidades. No entanto, nenhum desses trabalhos sao
focados em SsR interativos utilizando modelos MAB. Sendo assim, para um estudo com-
parativo, buscamos trabalhos que lidam com o processo de recomendacao interativa utili-
zando modelos MAB. Dessa forma, encontramos apenas trés trabalhos que recentemente
tentaram lidar com a avaliacao desses modelos. Os dois primeiros sao c6digos abertos com
algumas solucbes MAB implementadas e a possibilidade de realizar uma avaliacao expe-
rimental (STRONG, 2021; SAITO, 2020). Apenas um é nomeado como framework para
o dominio bandit (BARRAZA-URBINA, 2018), mas mesmo este trabalho ndo apresenta
um ambiente completo para simular cenarios bandits no campo de recomendacgao. Sendo
assim, neste capitulo apresentamos em detalhes cada um dos trabalhos encontrados, levan-

tando todas as suas caracteristicas, vantagens e desvantagens, além de realizar um estudo
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de comparacao completo dos mesmos com o framework iRec, proposto nessa dissertacao.

4.1 Open Bandit Pipeline (OBP)

Open Bandit Pipeline (OBP) (SAITO, 2020) é uma biblioteca desenvolvida
em Python, de cédigo aberto, que inclui uma série de modulos para implementar o pré-
processamento de colegoes de dados e diversos métodos de recomendagao. Diferente da
maioria das bibliotecas e frameworks de recomendagao existentes, essa biblioteca tenta li-
dar com o viés das bases de dados existentes para o cenario de recomendacao. Atualmente,
os datasets utilizados durante a fase de treinamento do modelos de recomendacao sao basi-
camente logs provenientes de um determinado recomendador, contendo informagoes sobre
as interacgoes entre usuarios e itens. No entanto, sabemos que o processo de recomendacao
muda a forma com que os usudrios interagem com o sistema, seja por clicks, avaliagoes
e etc. Dessa forma, ao usar esses dados de interacao dos usuarios, estamos ignorando a
natureza interventiva das recomendacoes. Como resultado, ndo estamos avaliando se os
usuarios clicariam ou comprariam mais devido as nossas novas recomendacoes, mas sim
até que ponto as novas recomendacoes se ajustam aos dados registrados, e é justamente
esse problema que o OBP tenta minimizar através de uma politica de avaliacao denomi-
nada Counterfactual. A avaliagdo Counterfactual tenta responder “o que teria acontecido
se mostrassemos aos usuarios nossas novas recomendacoes em vez das recomendagoes
existentes?” (MCINERNEY, 2020). Isso nos permite estimar os resultados de testes A/B
em potencial sem realmente executé-los. Em testes A /B, as recomendagoes sao mostradas
aos usuarios, logo apods é obtido o feedback dessas recomendagoes e, em seguida, medimos
como as métricas, como taxa de cliques e conversao, mudam. No entanto, além de requerer
mais esforco em relagao a avaliagao off-line, os ciclos de experimentos podem ser longos,
pois precisamos de dados suficientes para fazer uma analise ideal. Além disso, podemos

nao ter acesso facil aos testes A/B uma vez que estamos trabalhando no lado da pesquisa.

Na Imagem 4, é apresentada uma visao geral desta biblioteca, na qual podemos
ver toda estrutura e seus principais médulos. Em suma, esta biblioteca pode ser dividida
em quatro moédulos principais: um maédulo de conjunto de dados; um modulo em que sao
descritos os modelos implementados; um moédulo de simulacao; e, finalmente, um moédulo

de politica de avaliagao.

o Dataset Module: Como o proprio nome diz, esse mdédulo fornece mecanismos para
trabalhar nas cole¢oes de dados, desde a etapa de carregamento dos dados, etapas de

pré-processamento basicas, até métodos para gerar dados sintéticos, dentre outros.

o Policy Module: Este moédulo oferece interfaces para implementagao de novos métodos
bandits e novas politicas de avali¢ao, além de ja possuir diversos modelos e politicas

de avaliagoes relevantes da literatura, tanto para o cenario online quanto off-line.
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Figura 4 — Visao geral da biblioteca Open Bandit Pipeline (SAITO, 2020).

o Simulator Module: Este médulo fornece fungoes para realizar simulacao off-line de
modelos bandits. Por meio dele é possivel comparar e avaliar o desempenho de al-
goritmos MAB.

o Off-policy evaluation (OPE) Module: Este modulo possui interfaces abstratas ge-
néricas, ideais para implementacoes personalizadas, nas quais os usuarios podem
adicionar e avaliar seus algoritmos, além de poder usufruir das implementagoes ja

existentes.

4.2 Bandit-based Recommender System Evaluation (BEARS)

BEARS (BARRAZA-URBINA, 2018) é a tnica estrutura proposta até agora para
mitigar a falta de padrao nas avalia¢oes de algoritmos bandits e suportar avaliagoes off-line
reproduziveis. Ela é implementada em Python e consiste em blocos de construgao sim-
ples que permitem configurar facilmente variantes para Agents (abordagens de solugao)
e Environments (configuragoes de problemas). Sua ideia principal é propor um ambiente
flexivel que possa ser estendido para incluir outros algoritmos e métricas de avaliagao de
ultima geracao. No entanto, esse framework contém apenas alguns algoritmos classicos e
ainda estd limitado as métricas de precisdo tradicionais do cenario aprendizado por re-
forco. Ademais, o BEARS néao fornece nenhuma estratégia de preparagdo de dados e nao
permite nenhum ajuste de hiperparametro para os algoritmos bandit mais recentes. No
Capitulo 5 veremos que a estrutura utilizada no iRec é bem similar a utilizada pelo BE-
ARS. Isso se deve ao fato desse ser um dos primeiros frameworks proposto para lidar com
a avaliacao de modelos MAB e mais ainda pelo fato de possuir uma excelente arquitetura,

extremamente modularizada e flexivel.
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Figura 5 — Visao geral do framework BEARS (BARRAZA-URBINA, 2018).

Os principais componentes da estrutura BEARS podem ser vistos como um dia-
grama de classes na Figura 5. A estrutura foi projetada para representar a configuracao
de um problema de aprendizado por reforco, mas sua aplicabilidade na versao atual da es-
trutura sé foi validada para abordagens de SsR baseadas em algoritmos MAB. Como pode

ser visto na Figura 5, os elementos centrais que estruturam o BEARS séo os componentes
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Ezperiment, Agent e Environment.

o Agent: O recomendador é considerado um agente de aprendizagem. Em cada etapa
de tempo, o Agent fornece uma recomendacao, ou seja, executa uma agao, dado um
contexto/estado, por exemplo, usuario-alvo atual, do ambiente de recomendagao
(Environment). Apés oferecer uma recomendacao (item tnico, lista de classifica-
¢ao), o Agent receberd uma recompensa do Environment. Em recomendagao, as
recompensas (rewards) sao geralmente um valor escalar representativo do feedback

explicito/implicito do usuério.

» Environment: O Environment (ambiente) é o dominio ou cendrio onde o Agent é
implantado. Ele incorpora a configuracdo do problema que o Agent pretende resol-
ver, assim, um ambiente representa a interacao dos usuarios e itens especificos em

um determinado cenério.

o FExperiment: Em BEARS, um experimento é focado em avaliar o comportamento de
um Agent interagindo com um FEnvironment em um processo de tomada de decisao
sequencial. Para avaliar facilmente o comportamento do agente ao longo da intera-
¢do com base em varias métricas, o BEARS fornece um componente especifico para

avaliacao.

4.3 MABWiser

MABW:iser (STRONG, 2021; STRONG, 2019) é uma biblioteca de c6digo aberto
implementada em Python para lidar com algoritmos MAB com prototipagem rapida e
ajuste de hiperparametros. Ele fornece simula¢des em lote e on-line para solugoes MAB
tradicionais e algoritmos bandits contextuais, ou seja, adaptacdes para o campo de re-
comendagao. Além dos algoritmos classicos, como e-Greedy, UCB, TS e Softmax (KU-
LESHOV; PRECUP, 2014), ele também contém alguns algoritmos bandits paramétricos e
nao-paramétricos. Os modelos paramétricos incluem técnicas baseadas em regressao, como
LinUCB e LinTS. Em termos de nao-paramétricos, eles implementam algumas abordagens

de clustering, como k-means e algoritmos K-Nearest Neighbors (KNN).

A arquitetura da biblioteca MABWiser é apresentada na Figura 6. Essa biblioteca
pode ser decomposta em trés camadas com niveis crescentes de complexidade: a camada

de interface publica (A), a camada de integragao (B) e a camada de implementagao (C).

o A. Camada de Interface Publica: Essa interface fornece a interacao dos usuarios da
biblioteca com a classe MAB mostrada na parte A da Figura 6. Através dela, é pos-
sivel acessar os métodos disponiveis publicamente para a fase de treinamento e de

teste. Essa biblioteca segue um padrao de implementacao semelhante ao utilizado
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Figura 6 — Visao geral da biblioteca MABWiser (STRONG, 2021; STRONG, 2019)
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por outras bibliotecas de Python, como scikit-learn. Isso permite que os modelos
MAB se comportem de maneira similar aos modelos tradicionais de aprendizado de

maquina, o que facilita a sua adoc¢ao e uso.

o B. Camada de Integracao: A classe MAB apresentada na Figura 6 também serve
como uma camada de integracao entre a interface ptblica na parte A e a implemen-
tacao subjacente, a classe BaseMAB, na parte C. Em sintese, essa camada é utilizada
para desacoplar a interface publica dos detalhes de implementagao dos algoritmos.
O usuario interage com a interface e, por sua vez, a interface delega solicitagoes de
treinamento e teste a camada de implementacao. Isso nao apenas simplifica o uso
da perspectiva do usuario, mas também garante que a biblioteca possa continuar a

evoluir no futuro sem interferir na camada publica.

o C. Camada de Implementagao: Sugestivamente, a classe BaseMAB ¢ a classe base
da implementacao de cada algoritmo. Estes herdam dessa classe e implementam
seus métodos de treinamento e teste com base em seu algoritmo de aprendizado.
Pesquisadores com experiéncia em algoritmos MAB podem introduzir novos algorit-

mos e novas politias personalizadas seguindo a assinatura dos métodos fit e predict,
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que incluem anotagoes de tipo e dicas de uso.

4.4  Avaliacao Comparativa das Bibliotecas e Frameworks existen-

tes com iRec

Nesta se¢ao apresentamos uma avaliagdo comparativa entre as trés bibliotecas/fra-
meworks apresentados com o framework proposto nessa dissertacao, o iRec. A Tabela 4
apresenta uma visao geral de todos os pontos cobertos pelas bibliotecas e frameworks
identificados na literatura. Ela compara tudo o que se espera em uma estrutura de ava-
liacao, desde a preparagao dos dados até o processo de avaliacao. Nesta tabela, também
comparamos nossa proposta, o iRec, para destacar sua maior cobertura com as outras
propostas existentes. Diferente das atuais bibliotecas e frameworks, o iRec engloba inte-
gralmente o processo experimental de avaliacdo de um sistema de recomendacao, desde
a entrada dos dados até a metodologia de avaliacao. Ele permite que os usuarios avaliem
um caso de estudo completo da perspectiva esperada em um sistema de recomendacao.
Especificamente, podemos ver que, de maneira singular, nosso modulo de preparacao de
dados possui diversas estratégias de filtragem e divisdo de dados de extrema importancia
no cenario de recomendagao. Além disso, iRec conta com um dos métodos mais utilizados
para fazer a tunagem de parametros de modelos de aprendizado de maquina: o GridSe-
arch. Para modelos complexos, como os baseados em rede neural, esta etapa é essencial

para garantir a qualidade de tais recomendacoes.

Assim como no médulo de preparacao de dados, nosso framework também se des-
taca nos modelos de recomendacao disponiveis, sendo o que mais possui modelos MAB e
modelos de recomendagao nao-personalizados de ultima geragao. Os demais trabalhos con-
tam apenas com alguns algoritmoss classicos de MAB. No mais, é importante destacar que
nenhum dos trés trabalhos mencionados (BEARS, OBP e MABWiser), possuem métricas
de avaliacao voltadas para o cenario de recomendacao, o que demonstra ainda mais que os
atuais pesquisadores preferem adaptar as métricas tradicionais do cenario de aprendizado
por reforgco para esse campo de recomendacao. Por meio da Tabela 4, podemos ver que

somente o iRec é capaz de medir, de diferentes formas, a qualidade das recomendacoes.

Dessa forma, as comparacoes apresentadas acima apontam que, em resposta a
QP2 que nao existe na literatura algum framework capaz de englobar todas etapas
(desde a coleta dos dados até a avaliacao dos resultados) para experimentacao off-line de
um sistema de recomendacao no cenario interativo, sendo o ¢Rec, portanto, a primeira pro-
posta a contemplar todas elas. No préximo capitulo faremos uma apresentacao detalhada

de nosso framework.
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Tabela 4 — Uma visao geral das funcionalidades de cada framework proposto na literatura
e nosso iRec

4.5 Sintese do Capitulo

O objetivo deste capitulo foi responder a segunda pergunta deste trabalho: QP2
FEziste na literatura algum framework capaz de englobar todas etapas (desde a coleta dos
dados até a avaliagao dos resultados) para experimentagao offline de um sistema de reco-
mendagdo no cendrio interativo?. Para respondé-la, fizemos uma ampla revisao literaria
na qual encontramos apenas trés trabalhos que tentam lidar com a avaliagdo dos modelos
MAB no cendrio de recomendagao interativa: BEARS (BARRAZA-URBINA, 2018), OBP
(SAITO, 2020) e MABWise (STRONG, 2021; STRONG, 2019). Para cada uma dessas
propostas, apresentamos detalhadamente a arquitetura de cada uma delas, bem como seus
principais componentes. Em seguida, realizamos uma comparagao dessas trés propostas
encontradas com o nosso Framework iRec. Para demonstrar a superioridade deste, cons-
truimos uma tabela que apresenta uma visao geral do médulo de preparagao dos dados,
dos modelos de recomendagao disponiveis em cada framework/biblioteca e do médulo de
avaliacao. Através da Tabela 4, foi possivel verificar que nenhumm dos trabalhos existentes
até o momento engloba integralmente o processo experimental de avaliacao de um sistema
de recomendacao, desde a entrada dos dados até a metodologia de avaliacao, sendo o iRec
o primeiro e tnico. Dessa forma, no préximo capitulo, apresentaremos iRec, descrevendo

toda a sua estrutura, além dos detalhes de como é feito todo esse processo experimental.
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5 iRec - Um framework para Recomendacoes

Interativas

De acordo com o capitulo anterior, no qual apresentamos os trabalhos relacionados
a este, vimos que, apesar os esforcos atuais em prover um ambiente capaz de cobrir
a lacuna presente no processo de avaliacdo das solugoes de MAB, nenhum deles esta
preparados para amenizar este problema. Através da Tabela 4, fizemos uma comparacao
das funcionalidades de cada framework proposto na literatura com o iRec. Com base
nessas informagoes, observamos que apenas nosso framework esta apto o suficiente para
englobar todas as etapas necesséarias para a criacdo de um experimento offiine (i.e. coleta
e preparacao dos dados até a avaliagdo dos resultados) no cendrio de SsR interativos.
Sendo assim, neste capitulo, apresentamos o iRec' e, consequentemente, respondemos a
QP3: E possivel prover um ambiente de execucdo reprodutivel no cenario de
recomendacao interativa capaz de amenizar a lacuna presente no processo de
avaliagao das solugoes de MAB?. O iRec é um framework proposto para viabilizar o
uso de modelos interativos, em especial aqueles baseados em modelos MAB, no dominio

de recomendagao.

O iRec é composto de trés componentes principais que abrangem todo o processo de
experimentagao: (1) a constru¢ao de um Environment; (2) a definicdo de Recommen-
dation Agent; e (3) a definigdo de uma Experimental Evaluation. No componente
Environment setamos toda a estrutura dos dados a serem processados pelo framework.
Nele, carregamos as bases de dados desejadas e definimos todos os médulos de preparagao
de dados a serem aplicados a elas, tais como as estratégias de pré-filtragem e divisao dos
conjuntos de treino e teste. Por sua vez, no componente Recommendation Agent define-se
o modelo que serd utilizado para definir o(s) melhor(es) item(ns) para cada usudrio em
cada iteragdo. Em outras palavras, ¢ nesse componente que implementam-se os SsR que
serao utilizados na recomendagao. O iRec possui diversos algoritmos ja implementados.
Por fim, o componente Ezperimental Fvaluation é responsavel por realizar a integracao
dos modelos propostos no Recommendation Agent sobre os dados especificados no pri-
meiro componente - Environment. Primeiramente, precisamos definir como deve ser a
interacao entre esses dois componentes por meio de um moédulo denominado Fvaluation
Policy. Nele, configuramos um ambiente de Aprendizado por Refor¢o, no qual um item
(ou um conjunto de itens) é recomendado em cada iteracao do algoritmo (tentativa). Por
um tempo pré-determinado (nimero de tentativas), o Recommendation Agent realiza as

recomendacoes dentro do Environment, recebendo uma recompensa positiva ou negativa

10O iRec est4 disponivel em: https://github.com/irec-org/irec
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e atualizando seu conhecimento (se necessario). Todos os logs (i.e., registro das agdes re-
alizadas pelo Recommendation Agent e recompensas fornecidas pelo usuarios, de acordo
com os dados no conjunto de teste) sdo armazenados. Por fim, o Ezperimental Evaluation
analisa esses logs, aplica as métricas de avaliacdo de recomendagbes e realiza os testes
estatisticos necessarios para realizar uma avaliacao adequada do desempenho dos SsR
implementados no Recommendation Agent. Esses componentes sao ilustrados na Figura 7
por cores diferentes e sdo discutidos em detalhes nas préximas se¢oes.
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Figura 7 — Uma visao geral da estrutura iRec. E composto por trés componentes principais
que permitem ao pesquisador simular um cenario de recomendagao interativo e comparar
algoritmos distintos por meio de uma avaliacao justa de sua qualidade.
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Figura 8 — Visao geral do componente Environment

O componente Environment visa preparar os conjuntos de dados a serem consi-

derados pelo framework. Como podemos ver através da Figura 8, ele é gerenciado pelo
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modulo Data Preparation, que identifica a(s) base(s) de dados selecionada(s) e aplica trés
operagoes principais: Loading, Filtering e Splitting. As estratégias disponiveis para cada

operacao estao descritas a seguir.

Loading. O iRec possui duas estratégias diferentes:

- Full Data: determina que o sistema deve ler todo o conjunto de dados e aplicar uma

estratégia de divisao;

- Split Data: determina que os dados ja estao divididos em treinamento e teste e devem

ser lidos separadamente.

Em ambas, deve-se definir o caminho do conjunto de dados e seu formato. O iRec segue
o padrao em conjuntos de dados de recomendacao, em que cada linha contém o seguinte
formato: userld, itemld, rating, timestamp. Caso se deseje altera-lo para outros conjuntos
de dados, deve-se criar uma nova estratégia que estenda o operador Loading com um novo

formato. A Tabela 5 lista os conjuntos de dados atuais aceitaveis pelo iRec.

Conjunto de Dados Dominio Usuarios Itens

MovieLens Filmes 138,493 26,744
Netflix Filmes 429,584 17,770
Yahoo Music Musica 10,000 13,214
LastFM Musica 5,000 36,718
Good Books Livros 53,424 10,000
Good Reads Livros 14,639 9,999
Amazon Store Produtos 14,776 68,921
Clothing Fit Roupas 105,508 5,850
Yelp POIs 1,987,929 150,346

Tabela 5 — Uma visao geral de alguns conjuntos de dados aceitaveis pelo iRec.

Filtering. Este operador visa aplicar as estratégias de pré-processamento. Em geral, o
pré-processamento ¢ uma tarefa comum na area de recomendagao, pois os conjuntos de
dados geralmente possuem muitas informacoes que podem afetar o tempo de execugao de
um experimento. Além disso, para evitar problemas de esparsidade, é comum nesse cené-
rio filtrar (remover) alguns dados (usudrios e/ou itens) seguindo determinados critérios.

Por isso, o iRec possui trés estratégias implementadas para filtrar os dados:

- Users: remove aleatoriamente um ntimero predefinido de usuarios ou aqueles que con-

sumiram um total de itens inferior a um threshold;

- Items: remove aleatoriamente um nimero pré-definido de itens ou aqueles que foram

consumidos por um total de usuarios inferior a um threshold;
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- Ratings: filtra todos os pares de usudrio-item que resultaram em avaliagoes inferiores

a um threshold.

Splitting. Este operador visa definir os conjuntos de treinamento e teste. Cada aborda-
gem de divisao seleciona um grupo de usudrios (e suas avaliagoes sobre itens) para um
conjunto e o grupo restante de usuarios para o outro conjunto. Esse operador também
permite a criagao de um conjunto de validacao, a partir do conjunto de treinamento, para
ser utilizado nos ajustes de hiperpardmetros dos SsR definidos no Recommendation Agent.

As trés abordagens implementadas sao:

- Random: seleciona aleatoriamente os usuarios para os conjuntos de treino e teste;

- Temporal: seleciona os ultimos usuarios a ingressar no sistema com base em seu pri-
meiro timestamp. A ideia é evitar o viés de quebrar a ordem cronolégica das agoes do
usuario (ANELLI, 2019; BELLOGIN; SANCHEZ, 2017);

- Global Timestamp: seleciona um timestamp global do conjunto de dados para criar
os conjuntos de treinamento e teste. Todas as interacoes dos usudrios que acontece-
ram antes desse timestamp serdo o treino. O restante de suas interacoes é descartado.
Os usuarios que acabaram de ingressar no sistema depois desse corte temporal sao

definidos no teste;

- User History: seleciona x% do histérico de cada usuério para compor o treino e o

restante é direcionado para o teste.

5.2 Recommendation Agent
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Figura 9 — Visao geral do componente Recommendation Agent

Este componente visa definir um agente (i.e., um modelo de recomendagio) para

interagir com o componente Environment, fazendo recomendacoes e recebendo feedback
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(i.e. avaliagoes) do usudrio. Através da Figura 9, vemos que semelhante as abordagens usa-
das na teoria de Aprendizado por Reforco, um agente é representado por dois operadores
principais: uma Value Function e uma Action Selection Policy . A Value Function re-
presenta os objetivos do agente, quantificando as consequéncias esperadas de suas decisoes.
Neste caso, no qual o agente é um sistema de recomendacao, a Value Function representa
a utilidade de cada item para um usuério de acordo com a previsao do algoritmo. O reward
geralmente consiste em um valor escalar representativo do feedback explicito/implicito do
usuario. Por sua vez, a Action Selection Policy representa a politica utilizada pelo agente
para escolher os itens a serem recomendados. Em geral, tais politicas tém dois objetivos
concorrentes: exploitation, que mira os itens com as maiores recompensas no passado;
ou exploration, que considera os itens desconhecidos para melhorar o conhecimento do
sistema. Assim, a definicdo de um agente que implementa o e-greedy, por exemplo, con-
siste em definir uma Value Function como sua funcao objetivo original e implementar sua

Selection Policy que explora aleatoriamente novos arms (ou opgdes) com probabilidade e.

Recommendation Models. Atualmente, o iRec fornece varios algoritmos bandits de

ultima geragao da literatura:

- e-Greedy (AUER, 2002): modelo classico de bandit que explora aleatoriamente outros

arms com probabilidade e.

- UCB (AUER, 2002): calcula um intervalo de confianca para cada item e tenta reduzir

os limites a cada iteracgao.

- Thompson Sampling (TS) (CHAPELLE; LI, 2011): utiliza uma distribuicao gaus-

siana para prever com base em amostras.

- Linear TS (ABEILLE; LAZARIC, 2017): uma adaptacao linear do T'S original usando
Probabilistic Matriz Factorization (PMF).

- Linear e-Greedy (ZHAO, 2013): exploracao linear dos fatores latentes definidos pelo
PMF do e-Greedy classico.

- Linear UCB (ZHAO, 2013): uma adaptacao do LinUCB (LI, 2010) original para

medir as dimensoes latentes por uma formulacao PMF.

- CLinUCB (SILVA, 2021): utiliza uma abordagem contextual sobre o método Linear
UCB.

- GLM-UCB (ZHAO, 2013): adapta o Linear UCB com uma Sigmoid Function que

realiza exploragoes com base no tempo.

- ICTR (WANG, 2018): é um modelo TS de regressao de tépicos que relaciona itens

por uma estratégia de aprendizado de particulas.



Capitulo 5. iRec - Um framework para Recomendagoes Interativas 49

- kNN Bandit (SANZ-CRUZADO, 2019): uma variante do nearest-neighbours apli-

cando um algoritmo TS classico sem parametros.

- NICF (ZOU, 2020): uma rede neural de filtragem colaborativa que realiza uma meta-

aprendizagem das preferéncias do usuario.

- COFIBA (LI, 2016): define uma upper-confidence-based e a combina com um cluster

adaptativo de usudrios e itens.

- PTS (KAWALE, 2015): é uma formulagdo PMF para o TS que aplica filtragem de

particulas para orientar a exploragao dos itens.

- Cluster-Bandit (CB) (SHAMS, 2021): é um novo algoritmo bandit baseado em clus-

ters para lidar com o problema de cold-start.

Hyperparameter Tuning. Analisando a Figura9, observa-se que o iRec permite que
se fagam otimizacoes de hiperparametros em seus algoritmos. Para modelos complexos,
como os baseados em rede neural, esse modulo é essencial para garantir a qualidade de tais
recomendagoes (RENDLE, 2020). Atualmente, nosso framework fornece uma estratégia
Grid-Search para realizar uma busca exaustiva pela melhor combinagdo de hiperparame-
tros. Essa busca é feita de acordo com uma faixa de valores definida pelo pesquisador
como parametro para o médulo Tuning. De acordo com os parametros necessarios para
a value function selecionada para o experimento, o pesquisador pode definir valores fixos
ou um intervalo de busca a ser explorado pelo tuner. Com base nessas defini¢oes, o iRec
executard automaticamente o Recommender Agent (com sua Value function e Action Se-
lection Policy) para todos os parametros da busca, este processo é feito em paralelo a
fim de diminuir o tempo de execucdo. Ao final, este médulo armazena os melhores pa-
rametros encontrados. Este é um passo opcional, representado por uma caixa tracejada
na Figura 7. Os modelos sdo otimizados de acordo com a Fvaluation policy e Fvaluation

Setup detalhada na préxima secao.

5.3 Experimental Evaluation

Como podemos ver na Figura 8, esse componente é responsavel por definir o com-
portamento de um Agent em um FEnvironment e, posteriormente, avaliar a qualidade
dessa interacao. Seu objetivo é fornecer uma avaliacdo justa e reprodutivel para varios
algoritmos no cenario de recomendacao interativa, por meio de métricas e metodologias
especificamente propostas pela comunidade de SR nos tltimos anos (RICCI, 2011; VAR-
GAS; CASTELLS, 2011; SILVEIRA, 2019). Este processo é dividido em quatro médulos

principais, conforme descrito a seguir.
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Figura 10 — Visao geral do componente Fxperimental Evaluation

Evaluation Policy. Este médulo é responsavel por determinar como o Recommendation
Agent ird interagir como o Environment. Basicamente, ele implementa o algoritmo classico

de Aprendizado por Reforgo, onde o sistema:

seleciona o usuario alvo;
obtém a acao do modelo de recomendacao;
recebe o feedback do usuario para aquela agao especifica;

atualiza o conhecimento do modelo com o reward recebido.

Atualmente, o iRec contém duas principais estratégias ja definidas: Fized Interac-
tions e User-Driven Interactions. Em ambos, cada usuario é selecionado aleatoriamente e
cada acao nao sera realizada mais de uma vez para ele. Sua principal diferenga esta nos
critérios de parada do cenario interativo. Na primeira, cada usuario sera selecionado por
T vezes. Assim, o sistema realizard iteragoes T' x |U|, onde |U| é o ntimero de usuarios
distintos disponiveis para a avaliagdo. O ntimero 7T' é pré-definido como parametro. No
segundo, o sistema realizard novas agoes até atingir todos os itens cadastrados no historico
do usuario. A ideia é fazer um experimento exaustivo para observar qual algoritmo leva

mais tempo para atingir todos os itens previamente avaliados por cada usuario.

Evaluation Setup. Todas as ac¢oes realizadas pelo Recommendation Agent e rewards for-
necidos pelos usuarios de acordo com os dados no conjunto de teste sao armazenados em
logs. O modulo Evaluation Setup é que define como essas agoes serao avaliadas. Na figura

10, vemos que o médulo Fwvaluation Setup recebe os logs gerados através da interagao
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do agent com o environment e utiliza o moédulo Metrics para avaliar a qualidade dessas
recomendacoes. Por fim, ele repassa os resultados obtidos para médulo de Qutput, para
gerar as formas de visualizagoes. A seguir, apresentamos algumas estratégias previamente

definidas:

- Interaction: avalia cada interacao de cada usuario individualmente. Dado um cenario
em que foram realizadas 100 interagdes, por exemplo, essa estratégia avalia cada uma

separadamente.

- Intervals: primeiro agrega algumas interagdes consecutivas em um intervalo para, entao,
realizar as avaliagoes em cada grupo. Por exemplo, em uma execucao de 10 interagoes,
pode-se definir dois intervalos. Em seguida, ele criard dois grupos de 5 interagbes cada

(um da 1* a 5* interagao e outro da 6* a 10* interagao) para realizar a avaliagao.

- Cumulative: avalia as interagoes cumulativamente desde a primeira até um valor es-
pecifico. Dessa forma, pode-se avaliar o resultado acumulado da 1% a 10* interacao,

depois, da 1* a 15% interagao e assim sucessivamente.

- Total: avalia todo o processo de recomendacao como um procedimento tinico. Por exem-
plo, se determinados itens foram recomendados durante 100 interacoes, a avaliacao sera

feita apenas na 100® interacao.

Metrics: Esse modulo contém diversas métricas de avaliacao adequadas ao cenério de re-
comendacdo. Elas sao divididas em alguns grupos: Accuracy (SCHRODER, 2011; ZHOU,
2018), Coverage (GE, 2010), Nowvelty (VARGAS; CASTELLS, 2011) e Diversity (ZHAT,

2015). As métricas ja implementadas sdo:

- Precision (RICCI, 2011): percentual de itens relevantes recomendados considerando

o total de itens recomendados;

- Recall (RICCI, 2011): percentual de itens relevantes recomendados considerando todo

o conjunto de itens relevantes;

- Hits (RICCI, 2011): nimero de recomendagoes que pertencem ao histéric