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Resumo

Neste trabalho é testada uma solugcédo de otimizagéo para Teste AB de e-mail
utilizando uma modelagem através do problema de Multi-Armed Bandits. Partindo de
uma abordagem estocastica para a solucao deste problema, sdo adotados 4 algoritmos
como base de comparacao: Greedy Algorithms, Softmax, UCB-1 e Thompson Samping.
O desempenho desses algoritmos é avaliado através de simulagdes computacionais e
o algoritmo de melhor desempenho € utilizado para um experimento de Testes AB em

um ambiente controlado.
Palavras-chave: Multi-Armed Bandit, Teste AB, Thompson Sampling.



Abstract

This works presents a solution for AB Testing optimization , applying a model
based on Multi-Armed Bandits problematic. Starting from a stochastic approach for
this problem solution, 4 different algorithms are choosen for comparison basis: Greedy
Algorithms, Softmax, UCB-1 and Thompson Sampling. The algorithms’s performance
is evaluated throughout computer simulations and the best performing algorithm is
choosen for a AB Test in a controlled environment.

Key Words: Multi-Armed Bandits, AB Tests, Thompson Sampling.
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1 Introducao

A utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina baseados em estatistica
Bayesiana vem crescendo amplamente dentro do contexto de modelos de aprendizado
de maquina aplicados a marketing digital. Esta abordagem se destaca em relagao
a modelos classicos de predicao ou regressdao como as CART (Classification and
Regression Trees) [1]. Esta vantagem se da tanto pelo seu bom desempenho em
problemas de separacao nido-linear , quanto pela sua auséncia de pressupostos em
relacdo ao conjunto de dados.

Diversas estratégias de testes em marketing voltados a experimentacdo podem
ser abordadas a partir desta perspectiva. Um dos casos de aplicacdo que podem ser
citados € o de Teste AB: testes em que se comparam dois materiais distintos através
de um mesmo canal de comunicacado. O objetivo destes testes € avaliar qual dos dois
apresenta um melhor resultado sobre determinado indicador de desempenho [4].

Alguns exemplos que podem ser citados sdo a taxa de cliques em e-mails,
tempo de navegacdo em paginas ou conversao sobre a oferta de determinado produto.
Cada material testado, em geral, possui uma probabilidade de adesao ao publico,
desconhecida no momento inicial de execucao dos testes e que € estimada ao final do
processo com base nos resultados dos indicadores de desempenho.

De forma geral, Testes AB costumam ser implementados segmentando o publico
total que participara do experimento conforme o niumero de materiais testados em
cada periodo de execucao, chegando a uma estimativa de probabilidade uma vez
que o numero de testes € estatisticamente relevante. Este modelo se mostra eficiente
quando nao se ha custos envolvidos com a alocacao de tempo para testes ou numero
de execucao dos mesmos, 0 que ndo costuma ocorrer na maior parte das aplicagdes
em casos reais. A deficiéncia desta abordagem se da pelo seu carater puramente
experimental — a informacgéo obtida ao longo do tempo simplesmente nao é utilizada
para execucao de etapas exploratorias.

Neste trabalho é testada uma solucéo para otimizacao de Testes AB utilizando
uma modelagem através do problema dos Multi-Armed Bandits. Os algoritmos para
solucao desse problema, em geral, difenciam-se pela forma como as etapas explorato-
rias e experimentais sao ponderadas. Alguns algoritmos definem periodos especificos
para exploragcao e experimentacao - os chamados Epslon-greedy algorithms [6]. Outros
algoritmos, como o UCB [5] penalizam recursos que ja foram utilizados com maior
frequéncia. Além disso, existe um algoritmo especial , conhecimento como Thompson
Sampling [7], que utiliza principios da estatistica Bayesiana para ponderar as escolhas
dos recursos em cada etapa. Este ultimo sera um dos pontos centrais de estudo deste
projeto.
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1.1 Organizacao do Texto

No Capitulo 2 é apresentada uma breve descricdo sobre testes AB, apresen-
tando algumas justificativas para otimizagdo dos mesmos.

O Capitulo 3 apresenta o problema dos Multi-Armed Bandits, discute alguns
topicos de aprendizado por reforco relacionados ao mesmo e enuncia alguns dos
principais algoritmos voltados para a sua solugéo. E dada énfase aos greedy algorithms,
Softmax e ao Upper Confidence Bound (UCB-1).

O Capitulo 4 traz uma introducao a estatistica Bayesiana para apresentar o
algoritmo do Thompson Sampling, algoritmo estruturado sobre as bases deste modelo
estatistico.

No Capitulo 4 sao exibidos os resultados de simulacdes entre ttes AB regulares
e 0s 4 algoritmos de multi-armed bandits discutidos , inicialmentese sob um ambiente
controlado. Posteriormente, o algoritmo de Thompson Sampling € utilizando uma base
real de clientes como amostragem, realizando testes de disparos de diferentes e-mails
e comparando os resultados obtidos com os disparos utilizando a abordagem classica
de testes AB.

No Capitulo 5 estrutura-se a conclusédo sobre o desempenho de cada um dos
algoritmos e sao feitas algumas sugestdes para melhorar o modelo de testes.



2 Introducao a metodologia de Testes AB

Os Testes AB surgem dentro do contexto de marketing digital como ferramentas
praticas para crescimento de negécio baseados em testes de hipdtese. Essa ferramenta
pode ser aplicada em e-mails marketing, segmentacao de experiéncia de navegacao
em sites, disponibilizacdo de produtos em aplicativos de celular, dentre outras inUmeras
aplicagdes digitais disponiveis no mercado.

O processo de como se d4 a implementagao de um Teste AB € extremamente
simples, e é nessa simplicidade que reside a sua vantagem de utilizacdo. Em geral, ele
parte da identificacdo de um problema de negdcio e das agdes conjuntas entre areas
de produto e tecnologia das empresas para solugao desse problema. Alguns exemplos
praticos que podem ser citados sao:

» Diminuicao de vendas de algum produto em algum canal digital (e-mail, aplicati-
vos para celular ou portal);

« Aumento no numero de clientes que entram em contato com os canais de
atendimento com reclamacoes;

» Diminuicdo do volume de acessos semanal em uma determinada pagina de
servigo.

Uma vez identificado o problema, as areas partem para um levantamento de
hipéteses sobre qual poderiam ser as raizes desse problema e que medidas digitais
poderiam ser usadas para soluciona-lo.

No caso da diminuigao de vendas de algum produto em um canal digital, esta
gueda poderia estar relacionada ao carregamento do e-mail, do aplicativo e das pagi-
nas do site. O problema também poderia residir na forma como o produto esta sendo
divulgado. No caso do aumento do numero de reclamacdes, isto poderia estar relacio-
nado a disposicao das paginas de duvidas nos portais de atendimento, ou a falta de
informagdes mais profundas que atendessem as necessidades dos clientes.

Apés o levantamento de hipoteses, deseja-se testar possiveis solucdes para
as mesmas utilizando um nuamero de clientes especificos, que comumente costuma
ser definido como “base”. A proposta do teste AB € que cada solugdo apresentada
seja testada em uma parcela dessa base e que esses testes se baseie em alguma
métrica bem definida. Para pagina de produto, a métrica testada poderia ser o nimero
de clientes que entram na pagina e concluem a compra. No caso de e-mails, uma
alternativa é testar o numero de clientes que clicam no chamado Call-to-Action (CTA),
botéo caracteristico de e-mails que direciona para a pagina da empresa.

Normalmente esses testes sao realizados dividindo a base de forma igual para
cada verséo testada ou enviando os mesmos de forma aleatoria por um determinado
periodo. O processo se da até que se tenha um resultado estatisticamente relevante
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entre numero de envios e variacao nas métricas entre as versoes testadas. Apesar de
ser uma solugéao pratica, ela apresenta alguns problemas:

* Ao se utilizar segmentos de clientes como teste, corre-se um risco muito grande
dos mesmos ficarem insatisfeitos com o produto/servi¢o ofertado e encerrarem
o seu relacionamento com a empresa. O numero de clientes utilizados para
teste € um recurso limitado;

* Em geral, quando se fala em testes para personalizagédo (variagdo de escala
de cores, disposicdo de elementos, etc), diferentes clientes podem aderir de
formas distintas a mesma versao de teste;

* Quando se executa um numero elevado de testes simultaneamente, nem sempre
¢ factivel realizar um acompanhamento constante dos mesmos;

» Cada vez que um teste é realizado e um resultado é colhido, se obtém uma
determinada informacao de como é a adesao da base a cada alternativa de
solugdo. Ao se utilizar uma segmentacao aleatéria, ou ainda uma uniformemente
distribuida, ignora-se essa informagao por completo.

A cada dia as empresas se deparam com um numero maior de competidores
nos segmentos digitais, com uma gama maior de produtos, servicos e experiéncias
mais fluidas. Em geral, deseja-se que a identificacdo, levantamento de hipbteses e
testes sejam realizados de modo mais otimizado possivel, utilizando o minimo possivel
de clientes dentro das bases.

Para este fim, & proposto neste trabalho a aplicagdo de um modelo estatistico,
modelando os testes AB através do problema de Multi-Armed Bandits.



11

3 Introducao aos algoritmos de Multi-Armed Bandits

Nesta capitulo sera apresentada uma introdugao formal do problema de Multi-
Armed Bandits, exibindo algumas métricas para comparar o desempenho dos mesmos
dentro de um mesmo escopo. Além disso, sera discutido o problema de explora-
cao/experimentacao caracteristico de modelos de aprendizado por reforco e alguns
algoritmos que podem ser aplicados como solugdes para o problema de Multi-Armed
Bandits, mostrando como 0s mesmos ponderam etapas de exploracao/experimentagcao
dentro da sua implementagao.

Em geral, alguns algoritmos apresentados nesta se¢ao podem ser encontrados
em outras aplicagdes com objetivos variados e ndo correlacionados com a solugdo do
problema de Multi-Armed Bandits. Apenas para fins de simplificacéo, estes algoritmos
serdao definidos neste trabalho como Algoritmos de Multi-Armed Bandits (MAB).

3.1 Definicao do problema dos Multi-Armed Bandits

O cerne da discussao sobre Multi-Armed Bandits (MAB) pode ser associado
a tomada de decisdes de forma sequencial , estudada por Hebert Robbins em seu
trabalho sobre design sequencial de Experimentos [8]. Robbins cita a problematica
de se amostrar populagdes distintas no caso em que ambas se comportam como
variaveis aleatorias com diferentes distribuicdes de probabilidade. Quando o nimero
de amostras que podem ser obtidos de ambas populagdes é limitado, a escolha de
quantas amostras devem ser obtidas de cada populacao para obter seus parametros
de média e variancia de forma otimizada € restringida.

O termo Multi-Armed Bandit [1] deriva das chamadas Bandits - maquinas de azar
equipadas com alavancas, populares em cassinos norte-americanos. Na formulacéo
classica do problema, um individuo desloca-se a um cassino com uma quantidade
limitada de recursos para apostar em n maquinas, devendo alocar estes recursos
sequencialmente de modo a maximar a recompensa final obtida. A recompensa é
entregue ao jogador logo apéds a escolha de uma das maquinas, mas 0 mesmo nao
possui nenhum conhecimento prévio sobre as maquinas ou a ordem em que as mesmas
devem ser escolhidas.

Ao longo deste trabalho iremos nos referir constantemente a essas maquinas
utilizando a terminologia arm, entrando em conformidade com os termos utilizados nas
principais referéncias da bibliografia sobre o tema.

Esta modelagem € extremamente util no contexto de Testes AB, uma vez que
ela contempla aspectos importantes do método. Em geral, ao se iniciar algum Teste
AB no escopo de Marketing ha um limite em numero de clientes que pode ser utilizado
para testes, em orcamento alocado, em tempo de entrega e definicao de resultado.
Nao obstante, é praticamente impossivel inferir de forma assertiva qual sera a adesao
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do publico a cada versao testada antes de o experimento ocorrer. Os resultados de
adesdo sao obtidos conforme os clientes interagem com os materiais testados e os
indicadores escolhidos como métricas de desempenho aumentam ou diminuem.

A abordagem do problema dos Multi-Armed Bandits varia dependendo de como
0 processo associado a entrega da recompensa € definido [2]: 0 mesmo costuma ser
classificado como estocastico, markoviano ou adversarial. No caso estocastico, cada
arm i € [n] se associa uma distribuigdo de probabilidade especifica p; em [0, 1] e as
recompensas para cada arm sao extraidas dessas distribuicdes de forma independente
e identicamente distribuida (iid). Em recompensas modeladas em processos Markovi-
anos [10], para cada arm é possivel associar um processo markoviano subjacente a
um espacgo de estado distinto, o que torna as ferramentas de analise mais similares
as ferramentas utilizadas em aprendizado por refor¢co, modelo utilizado em problemas
de aprendizado de maquina. Ja no caso adversarial, ndo existe nenhum pressuposto
probabilistico sobre as recompensas para cada arm. Nesse caso, as recompensas sao
puramente deterministicas.

A escolha da modelagem estatistica do problema também define a escolha de
algoritmos a serem estudados. O enfoque deste projeto sera em algoritmos voltados a
processo de recompensa estocastico, assim como sera discutido posteriormente na
secao de resultados.

Inicialmente, para comparar o desempenho de algoritmos de MAB com recom-
pensa estocastica utiliza-se o conceito de regret (arrependimento em portugués). O
regret € definido a partir da comparagéo do algoritmo com a estratégia mais otimizada
possivel, na qual o jogador escolhe 0 arm com a maior probabilidade de retorno ao longo
de n rodadas. Nesse caso, analisa-se o quanto se perde por nao ter escolhido o arm
mais otimizado de modo constante. Dados K > 2 arms, e sequéncias X 1, X 2, ...de
recompensas ndo conhecidas associadas com cada armi = 1,2, .. K, em cada janela
detempot = 1,2, ... o algoritmo seleciona um arm I; e recebe a sua recompensa
associada X7, ;.

Desta forma, a métrica de regret (2.1) € definida matematicamente como:

R, = lrria?( X” ZXL&, (3.1)

Em geral, tanto a recompensa Xi,t guanto a escolha de arm I; podem ser

estocasticos. Isto nos leva a duas novas defini¢cdes: o regret médio(2.2) e o pseudo-
regret(2.3):
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i=1,. K

E[R,] = E[ max ZXi,t — Z XIt,t:| (3.2)
=1 =1

R, = max E[Z Xie— Y Xm] (3.3)

Pode-se observar que o pseudo-regret fornece uma nocédo mais fraca de regret,
uma vez que ela considera apenas a agao que maxima o valor médio da recompensa, e
nao a recompensa propriamente dita. O valor médio do regret, por outro lado, considera
o valor médio das agbes que maximizam a recompensa. Em termos praticos, € possivel
afirmar que E[R,] > R, .

Paracadaarm: = 1,2, ..., K é possivel associar uma distribuicdo de probabili-
dade v; no intervalo [0, 1]. As recompensas X podem ser extraidas das distribuicdes
v; de forma independente. Tomando f; como o valor médio da recompensa do arm 1,
nos definimos:

* NS
. = max ;e 1 &€ max ;
Hi i=1,. K Hi i=1,. K Hi

Desta forma, podemos extrair uma nova métrica de pseudo regret (2.4):

Ry=nu' —E) (3.4)
t=1

O pseudo regret geralmente é adotado uma vez que ele tentar escolher a acao
que ira maximar ao valor esperado, ao invés de selecionar a agdo mais otimizada em
uma sequéncia de acoes realizadas. Ele esta naturalmente mais alinhado com a nocao
estocastica de entrega da recompensa definida inicialmente.

3.2 Aprendizado por Reforco e o Trade-Off entre exploracao e experimentacao.

Partindo do pressuposto de uma recompensa estocastica, a solugcédo do pro-
blema de Multi-Armed Bandits se torna estimar a probabilidade v; associada a cada
armi = 1,2, ..., K ao longo de cada rodada até que as n rodadas sejam concluidas.
Suponha que se delegue a um agente a escolha dos arms ao longo de cada rodada,
até o final da dltima rodada. Conforme ele recebe as recompensas, ele pode inferir
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sobre as distribuicdes de probabilidade dos arms e escolher 0 que maximize o seu
retorno.

Esta formulacdo se aproxima muito do objeto de estudo de aprendizado por
reforco, um dos diversos campos de estudo do aprendizado de maquina. O aprendizado
por reforco busca programar agentes para executar tarefas especificas criando modelos
de aprendizado com recompensas e punigdes, mas sem especificar como a tarefa
deve ser executada, utilizando modelos estatisticos e programacao dinamica.

O modelo classico de aprendizado por reforgo inclui 2 objetos principais: o
agente e o ambiente. O agente € responsavel pela escolha das a¢des a serem tomadas.
Conforme as acdes sao tomadas, o ambiente varia o seu estado, e esta mudanca é
comunicada ao agente através de um estimulo, sendo 0 mesmo uma recompensa ou
uma punicao . A entrega desses estimulos pode ser On-Demand - logo ap6s a agao -
ou pode ser realizada ao final de um conjunto de n ag¢des. No caso da formulacao inicial
dos MAB, a entrega da recompensa segue o primeiro caso. Além disso, assume-se
gue as recompensas sejam estacionarias, isto €, que as distribuicées de probabilidade
de cada uma dos arms nao sao alteradas ao longo dos estados.

A definicao dos algoritmos inicia-se na definicdo de um modelo étimo [11]. O
modelo étimo ird definir a perspectiva de futuro em que o agente ira se basear para
escolher as suas ac¢6es atuais. Existem trés modelos que geralmente sao adotados:

a) Modelo de Horizonte Finito: Dado um determinado instante de tempo, o
modelo deve otimizar a recompensa esperada pelos proximos passos h, sem considerar
aqules realizados no passado. Em geral, o modelo pode trabalhar de uma maneira ndao
estacionaria, alterando o seu comportamento ao longo de cada um dos seus £ passos,
com k € [0, h], otimizando a estratégia para um horizonte de h — k movimentos, ou
adotando a mesma para todos os passos subsequentes, baseado na defini¢ao inicial
para um horizonte de h passos. O valor da recompensa otimizado, nesse caso é:

EY r (3.5)

b) Modelo de Horizonte Infinito: Neste modelo, considera-se a recompensa de
longo prazo, penalizando-se as recompensas futuras por um fator y, com vy &€ [O, 1].
Espera-se que o0 modelo convirja para um valor de recompensa, logo o valor gama
indica a velocidade com que as recompensas futuras sao penalizadas. Neste caso, o
valor da recompensa otimizada é:

EY A'r, (3.6)
t=0
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¢) Modelo de Recompensa Média: A recompensa otimizada é o valor médio da
recompensa a longo prazo. Neste caso as recompensas iniciais sdo desvalorizadas em
relacdo a recompensa de longo prazo. O valor otimizado nesse caso é:

h

> ) (3.7)

t=0

E(

S

Pode-se observar que o0 modelo definido de Regret definido utiliza um padrao
de recompensa média.

A principal dificuldade de se trabalhar com o modelo estocastico é a deter-
minacao das escolhas dos arms ao longo do tempo. Para que o agente adote uma
estratégia solida de escolha dos arms, ele deve ter conhecimento suficiente de cada
um deles para se tracar um perfil da distribuicdo estatistica de suas recompensas. Em
aplicacdes reais esta determinacao é puramente experimental e deve ser determinada
aproveitando-se de parte das acdes disponiveis do agente.

Considere um agente escolhendo entre um conjunto de k£ arms, com o objetivo
de maximar a sua recompensa ao longo de rodadas. Suponha também que no inicio
das m primeiras rodadas, o agente vem escolhido em propor¢cées maiores o0 arm i ,
percebendo que o mesmo tem performado melhor que os outros. O agente pode utilizar
essa informacao e continuar explorando o mesmo arm continuamente, ou pode utilizar
o restante de suas rodadas para explorar outros arms que nao vem sendo utilizados
para se obter conhecimento sobre 0s mesmos.

O grande problema no caso do aprendizado por reforco € que o agente ao
escolher uma agao simplesmente recebe uma recompensa, e ndo uma diretriz de qual
teria sido acdo dado um determinado estado. Desta forma, a Unica maneira que o
agente tem de encontrar a melhor politica de escolha do arm para determinado estado
é realizar teste de forma continua, até que o numero de execugdes fornecga alguma
validade estatistica.

Esta avaliacado de troca entre experimentar solu¢des distintas que ainda néo
foram testadas de forma satisfatéria e explorar solucdes que apresentam um bom
desempenho é classica nos problemas de aprendizado por reforgo. Diversos modelos
tentam ponderéa-la, de modo a obter uma politica otimizada para determinado processo.
Uma maneira de entender como as etapas entre experimentacao/exploracao séao otimi-
zadas no aprendizado por reforco é através da abordagem markoviana de distribuicao
das recompensas, utilizando a no¢éo de utilidade de um estado.

Thrun [12] define utilidade a partir da 6tica da programacao dinamica, criando
uma politica de escolha 6tima mapeando os estados em acdes de um agente, assu-
mindo um processo estatico no tempo.

A utilidade V™ (s), nesse caso, mede o valor esperado da recompensa futura
acumulada, assumindo que a mesma é ponderada por um fator de desconto v € (07 1),
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sendo s o estado atual em que o sistema se encontra , 7 a politica atual utilizada e
a recompensa esperada no instante de tempo ¢, trabalhando num horizonte de tempo
infinito:

o0

V™ (s) = E[Z 7t7’t|s] (3.8)

t=to

Dado que o processo € definido como estatico, podemos re-escrever a equagao
como:

V(s) = E[i Tl 3.9

Quanto maior a utilidade, maior o valor esperado da recompensa obtida. Quando
0 objetivo do agente é maximar a recompensa, ele seleciona a uma ag¢ao a que
maximiza a funcao:

fr(a) =" Pu(a) V™ (s) (3.10)

Sendo s’ 0 estado subsequente ao estado s e T a politica de escolha otimizada,
encontrada através da identificagdo da fungdo V™ (s'). Esta fungéo, em geral, é
encontrada de maneira iterativa e assincrona. Seja V! a estimativa da politica no
instante de tempo ¢ e 7ta politica obtida neste mesmo instante de tempo, maximizando
a medida de exploragédo na selecado de uma acao. Desta forma temos:

fla) =) Pu(a).Vi(s) (3.11)

Quando a agio a é performada, a estimativa de recompensa V' no estado atual
s é atualizada com o recebimento da recompensa imediata 7. A estimativa V! para
o estado subsequente, é dada pela equagédo de comparacao de reforgo:

Vt+1(8) — R (3.12)
Vi(s) caso contrario
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Sendo 1) a taxa de aprendizado, geralmente adotada como um valor baixo. Em
geral, a atualizacéo dos estados na regra (2.12), ndo busca apenas maximar o valor
de f() para a selecdo da acado. A selecdo de acao é misturada com um termo de
experimentacao, que garante que a fungao nao fiqgue presa em um minimo local. O
termo de corregao 14 + .V () é conhecido como erro de diferenga temporal .

As préximas sessodes discutem de maneira pratica as politicas de controle de
experimentagao/exploracao implementadas por alguns algoritmos especificos. Estes
costumam ser implementados tanto em aplicacées com perfil de distribuicao estatistico
estocasticos quanto em aplicagbes com perfil estatistico markoviano.

3.3 Algoritmos de politica Greedy

Como visto nos capitulos anteriores, o ponto central de implementacédo de
algoritmos com solucdes de aprendizado por reforco € a escolha da politica de controle
exploratéria. Os algoritmos que discutiremos nessa sessao sao os algoritmos greedy (
“gananciosos”, traduzindo do inglés*), citados por Kuleshov [13] em seu estudo sobre
0s Muli-Armed Bandits.

Estes algoritmos, apesar de simples, ja apresentam ferramentas mais sofisti-
cadas e que saem do contexto puramente experimental e aleatorio, introduzindo uma
politica de exploragdo bem definida.

3.3.1 Algoritmo Greedy

O primeiro algoritmo mostrado é o greedy. Neste caso a politica de escolha
dos arms é puramente exploratéria e busca otimizar a recompensa final escolhendo
de forma continua o arm que possui a maior probabilidade de retorna da recompensa.
Esta escolha basea-se em uma etapa inicial experimental, dedicada para definicdo das
probabilidades de retorno dos mesmos. Neste caso, a politica de escolha das agdes é
dada por:

a = argmaz, ina(E(R(a)) (3.13)

Sendo [E(R;(a) o valor esperado da agéo a no instante de tempo .

Considere um agente escolhendo entre os arms, com acesso a n rodadas de
escolha. Sejam as distribuicoes de probabilidade de retorna das recompensas em
cada arm estocasticas, R;(i) € [0, 1] a recompensa instantanea da selegéo do
arm 1 no instante ¢ binaria e ny 0 nimero de rodadas inciais definidas como periodo
experimental. O algoritmo greedy pode ser definido da seguinte forma:

1. Nas ng primeiras rodadas, selecione um arm ¢ de forma aleatoria;
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2. Ao final das ng rodadas, compute a probabilidade de retorno da recompensa
0; do arm 7 através da expressao:

no Rz
2oz i) (3.14)
ano CL(TL) =1
Sendo a(t) 1 quando o arm ¢ foi selecionado no intante n e 0, caso contrario.
3. Nas n rodadas seguintes, o arm 7 é selecionado no instante ¢ através da
expressao:

a(t) = argmax;c0;(t) (3.15)

4. Ao longo de cada rodada, apds a definida da acdo e o recebimento da
recompensa, atualize as probabilidade utilizando a a expresséo:

by(t) — =0 Filn)_ (3.16)

3.3.2 Algoritmo e-Greedy

Este algoritmo melhora a performance do algoritmo greedy comum, introduzindo
0 parametro € € [O, 1] para a etapa pds experimental inicial. Este parametro indica a
porcentagem do tempo que sera dedicada para etapas experimentais futuras.

Em geral adota-se valores pequenos para o parametro , de modo a garantir
que as etapas exploratérias sejam predominantemente dominantes em frequéncia. A
vantagem em relacao ao algoritmo greedy inicial € que nem sempre o0 niumero de agoes
alocadas para a etapa experimental inicial € suficientemente grande.

A definicdo do algoritmo segue o mesmo padrao do algoritmo greedy anterior,
introduzindo uma etapa intermediaria entre os passos 3 e 4, e alterando o0 passo quatro
de acordo com a saida do passo 3:

1. Nas n primeiras rodadas, selecione um arm 1 de forma aleatoria;

2. Ao final das ng rodadas, compute a estimativa de probabilidade de retorno da
recompensa ; do arm i através da expressio:

Eniﬁio R;(n) ‘ (3.17)
Yotosan) =i
Sendo a(t) 1 quando o arm i foi selecionado no instante ¢ e 0, caso contrario.
3. A cada instante de tempo , selecionar um valor « aleatoriamente, conside-
rando uma distribuicdo estatistica uniforme no intervalo entre [0, 1].
4. Caso « > ¢, selecionar o arm ¢ através da expressdo (2.18). Caso contrario,
selecionar o arm ¢ de forma aleatoria.

Hi(no + 1) =
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a(t) = argmax;c0;(t) (3.18)

5. Ao longo de cada rodada, apds a definida da agao e o recebimento da
recompensa, atualize as estimativas de probabilidade utilizando a expressao:

oo Biln)
0,(t) = —=n » 3.19
O e = 219

3.3.3 Algoritmo com e-Greedy com decaimento

Esta segunda versdo do algoritmo e-Greedy busca otimizar o processo de
alocacao de agdes para etapas experimentais diminuindo o fato € ao longo do tempo.
A premissa é de que, conforme o numero de acdes aumenta e os arms vao sendo
selecionados, a variancia da estimativa de probabilidade de retorno da recompensa
associada a cada arm diminui, uma vez que se utilizam mais dados para compor a
estimativa.

O fator € é diminuido através de uma fungéo () apds a execugéo da etapa
puramente experimental no momento inicial. Nesse caso o algoritmo pode ser definido
como:

1. Nas n primeiras rodadas, selecione um arm ¢ de forma aleatoria;

2. Ao final das ng rodadas, compute a estimativa de probabilidade de retorno da
recompensa ; do arm i através da expressio:

ZZO:O Rz(n)
Yoo saln) =1 (3.20)

Sendo a(t) 1 quando o arm i foi selecionado no instante ¢ e 0, caso contrario.
3. Atualize o parametro, sendo € o valor inicial de e em t = ny

e(t) = eo.y(t) (3.21)

4. A cada instante de tempo , selecionar um valor « aleatoriamente, conside-
rando uma distribuigdo estatistica uniforme no intervalo entre [0, 1].

5. Caso a > ¢€(t), selecionar o arm i através da expressdo (2.18). Caso
contrario, selecionar o arm ¢ de forma aleatéria.

a(t) = argmax;c0;(t) (3.22)
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6. Ao longo de cada rodada, apds a definida da acdao e o recebimento da
recompensa, atualize as estimativas de probabilidade utilizando a expressao:

b(t) = = Til) (3.23)

3.4 O algoritmo de Exploracao de Boltzman (Softmax)

Os algoritmos greedy, apesar de apresentarem uma alternativa mais otimizada
para testes AB, ainda selecionam os arms de forma completamente aleatéria na
rodada de experimentagao. Esta solugdo nao olha de forma direta as estimativas de
probabilidade de retorno da recompensa ao longo do tempo e podem escolher 0 arm
com a menor probabilidade de retorno durante a etapa exploratéria.

O algoritmo apresentado a seguir determina a probabilidade de retorno do
arm com base nas suas estimativas de recompensa média ao longo do tempo, uti-
lizando uma distribuicdo de Boltzman. Neste caso nao existem etapas puramente
experimentais, adotando-se sempre 0 arm com a maior estimativa de probabilidade de
retorno.

Kuleshov [6] define o algoritmo de estimativa de probabilidade de retorno de um
arm 1 como sendo:

) Clii(D)/7
(1) = ————
( ) §:1 eﬂi(t)/T

(3.24)

Sendo (i;(t) a estimativa de recompensa média do arm ¢ no instante de tempo
t. O parametro 7 é conhecido como parametro de temperatura e controla o grau de
aleatoriedade do experimento. Quando este pardmetro € nulo, a escolha dos arms é
puramente exploratéria, escolhendo sempre o arm com maior probabilidade de retorno
com base na estimativa de valor médio. Quando este parametro tende ao infinito, a
escolha dos arms segue uma distribuicdo de probabilidade 100% uniforme.

Uma vez definidas as estimativas de probabilidade a escolha do arm 7 no
instante de tempo ¢ segue como:

a(t) = argmaz;cb;(t) (3.25)
3.5 Algoritmos UCB

Uma das deficiéncias dos algoritmos vistos anteriormente € que os mesmos nao
observam as incertezas associadas a estimativa de recompensa de cada um dos arms
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ao longo do tempo. Em geral, conforme se da o processo de escolha dos arms ao longo
do tempo, arms que tiveram um numero menor de escolhas ao longo de cada iteracao
possuem um valor maior de variancia atrelado aos mesmos. Essa desconsideracao do
fator de variancia pode diminuir a estimativa 6tima de retorno de um arm especifico ao
longo do tempo, tornando menor a recompensa final menor ao longo do processo.

Esta familia de algor timos é conhecida como UCB (Upper Confidence Bound) e
sao0 baseados nos estudos de Lais e Robins [14] sobre regras de alocag¢do adaptativas
assintoticamente eficientes. Os algoritmos ponderam as probabilidades de retorno
dos arms penalizando arms que tenham sido escolhidos com um niumero menor de
ocorréncias ao longo do experimento.

Neste estudo, focaremos na versao mais basica do algoritmo , o UCB-1. Este
algoritmo, baseia-se no limite superior da recompensa. Neste caso, de forma analoga
aos algoritmos e-greedy, temos uma etapa inicial para estimativa das probabilidades
de retorno das recompensas, seguida de uma etapa posterior, em que consirera-se o
namero de amostras utilizadas para estimar a recompensa média de cada arm.

Neste caso, o algoritmo pode ser definido da seguinte forma:

1. Nas ng primeiras rodadas, selecione um arm ¢ de forma aleatoria;

2. Ao final das ng rodadas, compute a estimativa de probabilidade de retorno da
recompensa #; do arm i através da expresséo:

0:(t) = Xi(t) + ci(?) (3.26)
sendo:

% Zt _o Ri(n)
Xi(t) = <" , 3.27
O St = (20

e

) = £.B.log(t) 308
0 :roa(t) =1 ( )

com a(n) igual a1 quando o arm i tiver sido selecionado no instante n e 0,
caso contrario.

3. Nas n rodadas seguintes, o arm 1 é selecionado no instante ¢ através da
expressao:

a(t) = argmaz;cb;(t) (3.29)
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O termo B é definido como o limite superior para a recompensa, e o termo £ é
um valor constante, adaptado para o problema. Pode-se observar que as expressdes da
estimativa de probabilidade utiliza-se do valor médio da recompensa )A(Z (t) e da funcéo
¢i(t), conhecida como fungéo de preenchimento. Esta fungéo diminui conforme o arm
1 é selecionado multiplas vezes ao longo do tempo. Desta forma, arms selecionados
um numero menor de vezes passam a ser escolhidos com uma maior frequéncia, até
que se tenha outras amostras de retorno de recompensa dos mesmos.

O algoritmo UCB possui uma série de varia¢des discutidas por diversos autores
como Garivier e Moulines [15] em seu estudo de politicas UCB para aplicagbes de MAB
nao estacionarias, no qual sao citadas duas variacées do UCB: O UCB descontado, que
adiciona um parametro empirico y € (O, 1) para penalizar estimativas de recompensa
mais antigas, e o UCB de janela mével, que considera a recompensa de cada arm
tomando uma janela de 7 rodadas.

Nao obstante, uma terceira versdo do algoritmo € discutida por Aldibert e Munos
[16] no seu estudo sobre otimizacdo de algoritmos de MAB para ambientes esto-
casticos. Esta verséo citada como V-UCB , re-estrutura a func&o de preenchimento
regular do UCB-1, considerando o préprio valor da variancia associada a estimativa de
recompensa de cada arm de acordo com o0 numero s de amostras tomadas.
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4 Introducao ao Thompson Sampling
4.1 Modelos Bayesianos

Os algoritmos mais complexos vistos até 0 momento necessitam da informacao
da recompensa para a escolha do arm k no instante de tempo ¢ para que estes
apresentam um desempenho minimamente satisfatéria. Em aplicagdes reais, por outro
lado, esta informacao nem sempre é entregue de forma instantanea. Em testes AB no
contexto de e-mail, por exemplo, € necessario observar os envios de e-mail em uma
determinada janela de tempo para avaliar os resultados do recebimento da recompensa.

O algoritmo visto na proxima sessao oferece uma solucao funcional para este
empecilho pratico a partir de um modelo baseado na I6gica Bayesiana. Estes modelos
derivam dos estudos de Thomas Bayes [17], responsavel por um dos mais importantes
teoremas na teoria da probabilidade, o Teorema de Bayes.

O Teorema de Bayes, segundo Carlin e Louis [18], se inicia a partir de um
modelo de amostragem para um conjunto de dados observados, y = (yl, Y2y -y yn)
dado um vetor de parametros ¢ , dos quais ndo se tem conhecimento. O modelo de
amostragem pode ser visto tanto como uma distribuigio de probabilidade f(y|0) ou
simplesmente como uma probabilidade condicional L(6;y) , quando visto como uma
fungéo de € ao invés de ¥ .

O modelo Bayesiano parte do pressuposto que o parametro 6 é aleatério e com
uma distribuicdo de probabilidade que resume toda a informagao que nos temos sobre
esta variavel e que ndo esta associada ao conjunto de dados y. Nao obstante, nos
supomos que existem parametros 7 ja conhecidos, os quais chamaremos de hiper-
parametros, de modo que os conjunto de dados nao oferece nenhuma informacéao
adicionar sobre os mesmos. Logo 7(#) = w(6|n).

A férmula conhecida como teorema de Bayes, no que lhe concerne, permite
inferir sobre o parametro 6 a partir da sua distribuicdo a posteriori, dada por:

P(0ly) = ply,0) _ _p(y.0) f(yl0)m(6)

ply) — [p(y.0)dd — [ f(yl0)n(6)dd

4.1)

Em geral, a versédo do teorema de Bayes que observa-se na literaruta € a versao
discreta. Partindo de um evento de interesse A e um conjunto de eventos B, , j =
1,2, .., K, mutualmente excludentes entre si e exaustivos, dadas as probabilidades
P(Bj) dos eventos B; e a probabilidade condicional P(A|B;) , podemos calcular a
probabilidade a partir das regras condicionais da probabilidade:

_ P(AnB;)  P(AnB;)  P(A[B;)P(Bj)
PO ==y T S8 pans) 5, rasre) 4P
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Pode-se observar que, em ambos em casos, a estimativa a posteriori parte da
estimativa a priori e de um evento do qual se conhece o resultado. Esta abordagem
torna-se Gtil dentro do contexto de MAB uma vez que o processo iterativo de selecao
dos arms e recebimento da recompensa ja disponibiliza parte da informacao necessaria
para se trabalhar sob uma otica Bayeasiana.

4.2 O algoritmo Thompson Sampling

O algoritmo apresentado a seguir utilizado uma abordagem pseudo Bayesiana
para apresentar uma solugcéo para o problema do MAB. Desenvolvido com base nos
estudos probabilisticos de William R Thompson [19], este modelo trabalha com uma
distribuicao a priori ficticia para as probabilidades de retorno da recompensa em cada
arm k, escolhendo o arm através de uma amostragem a partir desta distribuicio
e atualizando a sua distribuicdo a posteriori a partir da informacao da recompensa
recebida.

A vantagem de se trabalhar com esta abordagem é que ao se adotar uma distri-
buicao probabilistica no lugar de uma estimativa direta tem-se um controle das etapas
experimentacdo no processo a partir da prépria variancia da distribuicao. Quando
adotado um modelo distribuicao probabilistica adequada, conforme a selegcdo de um
mesmo arm k aumenta, o valor amostrado aleatoriamente ird tender para o valor médio
da distribuicao, que oferece uma estimativa sélida para a probabilidade de retorrno do
mesmo arm.

Segundo Gopalan e Manner [20], ha outra vantagem de se utilizar este modelo
no caso de modelos Bandits em que as distribuicbes de retorno da recompensa
nao sdo necessariamente independentes entre si . A utilizagdo de uma atualizagéo
de distribuicdo a posteriori permite capturar correlacbes complexas entre agdes de
cada arm de forma implicita. N&o obstante, este modelo de atualizagdo também se
mostra robusto para o caso de MAB com distribuicées de recompensas Markovianas,
trabalhando de forma eficiente a transicao de estados.

A escolha da distribuicdo probabilistica para os arms varia conforme a aplicacao.
Uma das distribuicdes mais utilizadas é a distribuicado Beta. Gupta e Nadarajah [21]
mostram que esta distribuigéo ¢ util para variaveis aleatorias no intervalo [0, 1] , como
uma distribuicdo a priori para probabilidade de ocorréncia de um evento, no contexto
da estatistica bayeasiana.

A fungéo densidade de probabilidade uma variavel aleatéria X ~ beta(c, 5) é
dada por:
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Z‘a_l(]. o x)ﬁ—l

f@.af) = —p— (4.3)
sendo:
B, 8) ﬁ??@ (4.4)
e
['(n)=(n—1)! (4.5)

Em termos das médias e variancia, a funcao beta apresenta os seguintes
valores:

. (6%
el (4.6)
e
o2 = a.0 (4.7)

(a+ B (a+B+1)

Os parametros alfa e beta, como pode ser observado, definem a forma da
distribuicdo. A figura abaixo mostra a funcao distribuicao de probabilidade da funcao
beta para alguns parametros alfa e beta distintos entre si.
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Figura 1 — Distribuicao Beta para diversos parametros (v e ﬁ
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Como pode-se observar, quanto maior o valor do parametro alfa em relacao ao
parametro beta, mais proximo de 1 a média da distribuicdo de probabilidade se apro-
xima. Esta relacao € extremamente 0til para se modelar a atualizacéo da probabilidade
a posteriori no Thomson Sampling.

Considere novamente o problema de um agente encarregado de escolher entre
k arms, com acesso a n rodadas de escolha. Seja o valor de probabilidade de retorna
das recompensas estocasticas, R:(i) € [0, 1] e a recompensa instantanea da selegao
do arm 1 no instante ¢ binaria. O algoritmo Thompson Sampling pode ser definido da
seguinte forma:

1. Inicie a distribuicdo a priori de cada arm ¢ e a fdp de cada arm com uma
districao beta com parametros v e (3 igual a 1;

2. Em cada instante de tempo ¢ amostre o valor da distribuicdo de cada arm 7 a
partir de sua distribuigéo beta.

3. Selecione 0 arm ¢ que a partir da expressao:

a(t) = argmaz;ec0;(t) (4.8)

4. Apéds o recebimento da recompensa, atualize os parametros da distribuicédo a
partir da recompensa recebida, obtendo a sua distribuicdo a posteriori:
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(Qa(ey: Batry) = (

a(t) +1(t), Bay + 1 — (1))
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5 Simulagcoes dos Algoritmos de Multi-Armed Bandits e Aplicacao em Teste
AB

Nesta etapa implementaram-se simulagées com os algoritmos de teste AB
discutidos na etapa anterior, tomando as mesmas condi¢ées ao longo de todas as
simulagdes. Além disso, foi implementado um teste AB para e-mail marketing em um
ambiente controlado, em parceria com uma corretora de investimentos para testar
duas recomendacdes de produto em um e-mail disparado para clientes que possuiam
vencimentos referentes a ativos de renda fixa. Nesta classe de investimentos o retorno
€ conhecido no momento da aplicagao no produto.

As simulacdes e a aplicacédo para vencimentos foram implementadas em Python,
segmentando cada estratégia de Multi-Armed Bandit em uma classe de programacao
distinta. Para a aplicacao em e-mail optou-se a implementacdo do Thompson Sam-
pling, em razdo do mesmo ter uma estabilidade melhor em regret e recompensa final,
conforme sera verificado na etapa de simulagéo.

Todas as simulagdes foram implementadas dentro de um mesmo escopo, se-
guindo as seguintes premissas:

* As recompensas dos arms eram puramente binarias. No caso de sucesso, 0
arm retornaria a recompensa 1, no caso de falha a recompensa 0;

» Os agentes poderiam escolher entre 7 arms distintos, com probabilidades de
retorno da recompensa de 2,3%, 3%, 2,9%, 0,1%, 5%, 0,6% e 11% respectiva-
mente;

* Em cada simulagéo os agentes teriam 10 000 tentativas para escolher cada um
dos arms, recebendo o resultado da recompensa logo apés a escolha do arm;

» Para os algoritmos que necessitavam de uma etapa inicial para definicdo de es-
timativa retorno dos arms (UCB-1 e e-greedy), foram alocadas as 300 tentativas
iniciais da simulacéo para esta definicdo. Ao longo destas etapas, a selecao de
arm é puramente aleatéria;

» Para os algoritmos que possuiam parametros ajustaveis (e-greedy, Softmax
e UCB-1), foram realizadas simulagoes iniciais para ajustes de parametros e
selecionar os que apresentavam o melhor resultado para comparagao cruzada
entre algoritmos. Cada simulagédo seguia as mesmas premissas apresentadas
nos itens anteriores;

» O decaimento para o e-greedy foi implementado na classe de forma linerar,
caindo um valor percentual fixo em relacdo ao parametro e adotado a cada 50
rodadas;
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Para realizar as simulagdes foram desenvolvidas 7 classes Python distintas. A
primeira classe denominada “Environment” define o ambiente em que as simulacées
serdo realizadas. Ela recebe como entrada um primeiro vetor definindo as maquinas que
serdo utilizadas e um segundo vetor com a probabilidade de retorna da recompensa
binéria para cada uma delas .

Além disso, também é determinado o numero de tentativas disponiveis para um
agente trabalhar nas maquinas em uma mesma simulacdo como uma variavel inteira.

A classe Environment possuia também um método definido como “Run”. Neste
método, um dos agentes implementados através de outras classes escolhe um dos
arms, recebe a recompensa baseada na probabilidade de retorno das mesmas e
atualiza seus parametros para escolha da pr6xima maquina de acordo com a estratégia
adotada.

A segunda classe € BaseSampler. Ela foi definida para agregar todos os parame-
tros que seriam comuns a todos os agentes. Estes parametros sao vetores com o valor
da recompensa a cada execucao do experimento, vetores com estimativa de regret
para cada maquina ao longo do experimento, recompensa total acumulada, dentre
outros.

A partir da mesma foram criadas 5 outras classes, cada uma com uma estratégia
para solucdo do problema Multi-Armed Bandit diferente: e-greedy, implementando tanto
0 € -greedy quanto o € -greedy com decaimento, uma para o Softmax, uma para o
UCB, uma para o Thompson Sampling e uma com uma escolha aleatéria, como padrao
de comparagéo, definida como RandomSampiler.

5.1 Resultados das simulacoes de ajustes de Parametro

Para estabelecer um patamar aceitavel de comparacao entre os algoritmos,
nesta etapa foi realiza uma otimizacédo dos parametros de temperatura (7) do Softmax,
do parametro (£ ) do UCB-1 e da taxa de decaimento do e-greedy (7). A otimizagéo
foi implementada no contexto de simulacédo geral de modo a maximizar a recompensa
final dada as condi¢cbes experimentais adotadas.

As figuras abaixo mostram o resultado da recompensa em uma mesma simula-
¢ao para um valor especifico de cada um dos parametros:
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Figura 2 — Simulacao do Parametro de Temperatura (Algoritmo Softmax)
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Pode-se que a partir de um parametro de temperatura de 0,01 a recompensa
total diminui, indo de um patamar de 1100 para 700 por volta de 0,04. O aumento do
parametro de temperatura leva a uma escolha mais uniforme dos arms, ignorando a
informagéao de estimativa de probabilidade de retorno ao longo do experimento. Deste
modo temos um perfil de escolha menos exploratério e mais experimental conforme o
parametro é elevado.

Além disso, é notavel em alguns caso a existéncia de alguns vales em que
a recompensa atinge valores muito baixos, mesmo com parametros de temperatura
menos elevados. Isso se deve ao fato da estimativa de retorno dos arms ser traduzida
de forma direta em uma probabilidade de retorno para os mesmos através da funcao
de Boltzman.

Como resultado o desempenho geral em uma mesma simulagao pode diminuir
caso 0s arms de menor probabilidade de retorno acabem gerando recompensas de
forma constante nas etapas iniciais.
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Figura 3 — Simuacao do parametro f (Algoritmo UCB-1)
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Verificamos para o UCB o mesmo padréo de diminui¢gdo de retorno da recom-
pensa decrescente conforme o parametro £ é aumentado, saindo de um patamar
de 1050 para 800. O aumento nesse parametro leva a uma inflacdo na funcao de
preenchimento, de modo que a incerteza gerada pelo numero de escolhas de uma
mesma maquina impacta mais que a sua estimativa de retorno. Nas etapas iniciais isto
€ positivo para garantir um perfil de experimentagéo adequado, mas pode ser prejudicial
nas etapas finais quando a estimativa de retorno possui uma variancia mais baixa.

Outro fator importante a ser observado € que o algoritmo é um pouco mais
estavel que o Softmax, ndo apresentando valores muito discrepantes de recompensa
final em nenhuma simulacéo. O fato do mesmo ponderar a escolha dos arms baseado
na frequéncia do seu uso e ndo apenas na sua recompensa impede que seja realizado
um numero excessivo de escolhas de um mesmo arm que nao apresente um bom
desempenho ao longo da simulagao.
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Figura 4 — Simulacédo do parametro 7y (Algoritmo €-greedy com decaimento)
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No caso do e-greey, 0 aumento na taxa de decaimento do parametro gama
reflete em recompensas maiores. Neste caso este aumento reduz etapas puramente
experimentais em que as maquinas séo escolhidas sem nenhum critério, otimizando a
escolha das mesmas. Os vales também estao presentes porque a escolha dos arms é
diretamente atrelada a sua estimativa de retorno, sem nenhuma adaptacao ao longo
do experimento.

Ao final das simulacdes, adotaram-se os valores de 0,002 para o parametro de
temperatura e de 0,01 para os parametros v e £.

5.2 Comparacao de Desempenho entre Algoritmos MAB

Nesta etapa foram realizadas 500 simula¢des para comparar o desempenho de
multiplos agentes, cujo resultado pode ser observado na figura 5:
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Figura 5 — Recompensa Final de Multiplos Estratégias ao Longo da Mesma Simulacao
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Inicialmente, podemos verificar que todas as estratégias possuem uma per-
formance em geral duas vezes superior a estratégia puramente aleatéria, que é a
essencialmente a estratégia aplicada em um modelo tradicional de Testes AB. Isto
indica que utilizar uma estratégia que administre experimentacdo e exploracdo em
proporgdes razodveis ja permite obter ganhos muito superiores a estratégias aleatorias.

No quesito estabilidade, o Softmax apresentou a pior performance: apesar de
ter a maior recompensa em multiplas simulacées a recompensa total chegou a cair
para 600. Este resultado € extremamente ruim dado que a média dos resultados das
simulacGes estava entre o intervalo de 1000 e 1200. O desempenho do e-greedy apesar
de superior a estratégia aleatéria, ainda se encontrava muito abaixo do desempenho
dos outros algoritmos.

Para aplicacbes praticas, em geral, € aceitavel renunciar a um desempenho
superior em desempenho para ter uma estabilidade maior ao longo do tempo. Neste
aspecto, exclui-se o0 Softmax e o e-greedy com decaimento como candidatos para a
implementacéo pratica na etapa seguinte.

A segunda andlise observa tanto o perfil do regret ao longo da simulagéo quanto
o regret acumulado ao final da mesma. Os graficos abaixo apresentam essas duas
métricas em 3 simulacdes distintas.
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Figura 6 — Regret da Tentativa - Simulacao 1
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Figura 7 — Regret da Tentativa - Simulacao 2
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Figura 8 — Regret da Tentativa - Simulacéao 3
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Figura 9 — Regret Acumulado - Simulagao 1
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Figura 10 — Regret Acumulado - Simulacéo 2
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Figura 11 — Regret Acumulado - Simulacéao 3
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Verifica-se que a estratégia aleatéria também n&o possui nenhuma otimizacao
de regret , quase sempre apresentando o valor maximo. A estratégia e-greedy tem um
regret que apesar de diminuir ao longo do experimento varia quase sempre em uma
faixa muito ampla. Esta variacao é corrigida ao implementar a estratégia de decaimento
e converge a um valor final, no ponto em que zera-se o valor de e.

Nos algoritmos softmax e UCB-1 o regre tem um decaimento rapido e uma
convergéncia rapida, cujo valor pode variar muito dependendo do desempenho do
agente ao longo da simulagéo. O algoritmo que melhor performa em termos do regret é
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o Thompson. O decaimento do regret € extremamente rapido e € estavel ao ponto que
ndo possui uma dependéncia forte ao resultado isolado da simulado.

O Thompson de fato € o Unico que consegue combinar de forma simultanea a
estimativa de retorno do arm com a variancia da mesma. No Thompson a escolha do
arm é feita com base em uma distribuicao probabilistica ndo uniforme, cuja variancia
vai diminuindo ao longo do experimento conforme os parametros da distribuicao Beta e
Alfa aumentam. Isto permite uma variagao entre etapas experimentais/exploratérias
muito mais otimizada e que confere ao algoritmo uma estabilidade maior também em
termos do regret.

5.3 Aplicacao Pratica: Teste AB com e-mails

Nesta etapa apresentam-se os resultados da simulacdo com o teste de reco-
mendacao de produto em e-mail, utilizando o algoritmo Thompson Sampling. O teste
foi feito em cima do mesmo do mesmo e-mail com duas ofertas de produtos distintas.

Os testes foram realizados em parceria com uma corretora de investimentos. O
objetivo era divulgar produtos para alguns clientes, otimizando uma métrica de negécio
propria da empresa, que era constantemente acompanhada apds a realiza¢do do envio
do e-mail.

O algoritmo Thompson Sampling implementado nas simulagdes foi transformado
em uma classe Python e incorporada a biblioteca de desenvolvimento da equipe
responsavel pelos testes na empresa. A classe recebida os resultados da métrica de
negocio e normalizava os valores em um intervalo de 0 a 1, para trabalhar em uma
escala proxima a binaria. No caso, desejava-se que o valor desta métrica fosse 0 menor
possivel.

Para fins da aplicacao pratica foram realizadas duas alteragdes no algoritmo.
Uma vez que a abertura dos e-mails ndo ocorre necessariamente na data de envio, os
parametros alfa e beta das versdes AB eram atualizados diariamente, com base no
resultado de resgates anteriores. Também foi adicionado um parametro de correcéo,
para que a diferenga entre os envios nos grupos nao excedesse 10%. Deste modo,
garantia-se que nao houvesse uma disparidade grande no numero de envios no inicio
do experimento, dando uma boa base para avaliagdo do mesmo.

Diariamente, apds os resultados dos envios dos e-mails anteriores serem es-
timados, os valores de alfa e beta eram calculados novamente. Para atualizagao
somavam-se os valores da soma da recompensa normalizada para estimar alfa e o
total de envios realizados para a mesma base para estimar os valores de beta.

Com base nesses parametros estimava-se um valor de theta utilizando uma
distribuicao beta para cada cliente, realizando a alocagdo com o valor maximo da
mesma. O resultado foi avaliado em uma janela de 10 dias consecutivos, de 01 de abril
até 10 de abril.
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Figura 12 — Variacdo do Parametro Alfa ao Longo do Experimento
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Figura 13 — Variacao do Parametro Beta ao Longo do Experimento
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Figura 14 — Variacao da Distribuicdo de e-mails para os grupos ao longo do Experimento

Vanagao da distnbuigio de e-mails ao longo do expenmento

—— porcentagem de amails ds
— porcentagem de emails manual

0.525

0475

Porcentagem de Envios
2
@
=]

Dia

Pode-se observar que o parametro alfa comeca em um patamar grande no
inicio do experimento, caindo para um valor mais baixo apds o quarto de dia. Este
comportamento reflete o tempo de maturacao para o inicio do calculo da métrica de
negocio, conforme avaliado pela empresa.

No que diz respeito a distribuicdo dos e-mails entre os grupos, pode ser ob-
servada uma distribuicao similar dos e-mails entre os dois grupos, ndo havendo uma
diferenca significativa entre os mesmos.



40

6 Conclusao

Observou-se que os resultados de recomendacédo do modelo possuiam um grau
elevado de semelhanca. A empresa diagnosticou que o processo como 0s produtos
eram selecionados possuiam uma grande similaridade entre si, o que explicou o
resultado obtido

Em geral, grande parte dos testes AB executados via e-mail obtéem resultado
inconclusivo, ainda que realizados disparos em massa para a base inteira. O e-mail
marketing, além de ser uma ferramenta sujeita a taxa de entrega dos provedores, tende
a perder a eficacia conforme o numero de disparos para um mesmo cliente aumentam.
Este efeito € maior ainda quando os e-mails ndo sdo 100% transacionais, como é o
caso de e-mails com recomendacéo de produtos.

No caso do e-mail marketing, a implementag¢éo do Thompson Sampling encontra
alguns empecilhos, dado o tempo necessario para maturagao dos resultados e a baixa
adesao ao canal de comunicacao. A estratégia pode ser interessante para exibicao de
banners em canais de web e em dispositivos mobile em que as respostas dos usuarios
tendem a ser mais rapidas, por outro lado.

Outro fator natural que dificulta a implementacdao do Thompson Sampling é
a integracao dos dados com as ferramentas que realizam os envios de e-mail. A
implementacao de mdltiplas integracées pode impactar a coleta dos dados uma vez
que é preciso garantir que todas as etapas funcionem de forma correta.

Para aplicacdes de teste AB com menor tempo de experimento e variagdo mais
dinamica é possivel realizar a implementacdo de algoritmos na prépria interface do
usuario. Neste modelo, realiza-se consultas no backend para estruturar a segmentacao
e envio das versdes para os clientes. O problema dessas consultas € que elas aumen-
tam o tempo de carregamento das paginas, sendo prejudiciais para o desempenho das
mesmas.

Uma sugestao para implementacdes futuras de teste AB pela empresa foi adap-
tar o algoritmo para escolhas ao nivel de cliente com novas recomendacdes de produto,
ponderando a escolhas dos produtos recomendados com base nas caracteristicas dos
clientes.

Existem inimeras possibilidades que podem ser exploradas, desde o ofere-
cimento de produtos para segmentos especificos de clientes até o oferecimento de
precos mais competitivos com base em interacées menores. Aplicagdes mais com-
plexas podem abrir espaco para combinacdo do Thompson com outros métodos de
otimizacao, como regressoes lineares, arvores de classificacdo, dentre outros.
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