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RESUMO

Este trabalho analisa as classificagbes do algoritmo multi-Armed bandits (MAB) e os
seus campos de aplicacdo, por ser um algoritmo genérico o MAB tem diversas
aplicacfes atuais. Um algoritmo MAB refere-se a uma subclasse do aprendizado por
reforco onde o algoritmo, tem um agente que segue um processo sequencial de
decisdo em que procura otimizar suas ac¢des enquanto melhora seu conhecimento
sobre as opcdes disponiveis no ambiente. Sendo estas aplicacbes de problema
bandidos encontradas em varias areas de pesquisa envolvendo desde sistemas de
recomendacdes, teste clinicos, problemas de roteamento em redes cognitivas,
pesquisa operacional, economia e estatistica. O objetivo deste trabalho € realizar um
estudo dos problemas bandidos e suas diferentes configuracdes, e encontrar na
literatura quais passos serao abordados em trabalhos futuros.
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ABSTRACT

This work analyzes the classifications of the multi-Armed bandits (MAB) algorithm and
its fields of application, as it is a generic algorithm, MAB has several current
applications. A MAB algorithm refers to a subclass of reinforcement learning where the
algorithm has an agent that follows a sequential decision process. in which it seeks to
optimize its actions while improving its knowledge of the options available in the
environment. These bandit problem applications are found in several research areas
ranging from recommender systems, clinical tests, routing problems in cognitive
networks, operational research, economics, and statistics. The objective of this work
is to conduct a study of bandit problems and their different configurations, and to find
in the literature which steps will be addressed in future works.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Goldschmidt (2010) a Inteligéncia Computacional vai além da
perspectiva de compreensdo do pensamento humano, pois procura construir entida
des artificiais inteligentes. Segundo o autor algumas habilidades que necessariamente
envolvem o conceito de inteligéncia séo:

» Capacidade de raciocinio / dedugéo / inferéncia;

» Capacidade de aprendizado;

» Capacidade de percepc¢éo;

» Capacidade de evolugao e adaptacao.

Conforme relata Sutton e Barto (2018), a aprendizagem por reforco é uma
abordagem computacional que propde entender e automatizar a aprendizagem e
tomada de decisao direcionadas a objetivos. Distingue-se das outras abordagens por
sua énfase na aprendizagem por um agente interagindo diretamente com o ambiente,
sem exigir supervisdo ou modelos do ambiente. o aprendizado por refor¢o € o primeiro
campo a abordar seriamente 0s problemas computacionais que surgem ao aprender
a partir da interagdo com um ambiente com foco em atingir objetivos de longo prazo.

O agente precisa interagir com 0 ambiente e observar as respostas do ambiente
pois precisa estimar uma politica reforcando suas crencas sobre a dindmica do
ambiente. Com o tempo, 0 agente passa a entender como 0 ambiente responde as
suas acoes, podendo assim comecar a estimar uma politica 6tima. No aprendizado
por reforco, o agente estima uma politica 6tima para se comportar em um ambiente
desconhecido (ou parcialmente conhecido) interagindo com ele (usando uma
abordagem de "tentativa e erro").

Sutton e Barto (2018) aponta que no aprendizado por reforco, a exploracao nao
precisa se limitar a realizar agdes desconhecidas, as acdes podem ser geradas por
métodos sofisticados usando conhecimento previamente aprendido, desde que haja
alguma exploracéao.

Os processos de aprendizagem estdo sujeitos a algumas limitagbes
importantes. A aprendizagem tem que lidar com a experiéncia confusa e probleméatica
de equilibrar os objetivos concorrentes. Objetivos esses de desenvolver novos

conhecimentos (exploring) e explorar (exploiting) a sua situagcéo atual em face de

Rev. Terra & Cult., Londrina, v. 39, n. especial, 2023

19



Revista Terra & Cultura: Cadernos de Ensino e Pesquisa
ISSN 2596-2809

tendéncias dindmicas do ambiente para escolher entre exploring-exploiting.

Multi-armed bandits (MAB) é um framework genérico para problemas de
tomada de decisdo sequenciais que busca a otimizacdo de recompensa
desconhecida. Onde precisamos encontrar um meio termo entre explorar o melhor
caminho ou descobrir um novo caminho com uma possivel melhor recompensa. O
objetivo do algoritmo bandido é encontrar uma sequéncia de a¢cdes que maximize a
soma de recompensas durante o experimento, minimizando o arrependimento total,
sendo arrependimento a diferenca entre a recompensa obtida e a que seria obtida
utilizando uma politica 6tima.

No mundo atual tomar decisdes do tipo exploring-exploiting € uma situacao
recorrente, e n0s humanos fazemos isto varias vezes por dia e certa com facilidade
(WILSON et al., 2014).

Problemas MAB sé&o estudados desde (THOMPSON, 1933), podemos
encontrar o dilema entre explorar-extrair, em varias areas de pesquisa envolvendo
desde sistemas de recomendacdes, teste clinicos, problemas de roteamento em
redescog nitivas, pesquisa operacional, economia, estatistica (ZHOU, 2015)
(SLIVKINS, 2021).

A exploragéo ativa de informagédo considerando a auséncia de um contexto
anterior € que torna os problemas MAB um problema de aprendizado online, portanto

um subset do aprendizado por reforco.
2 DESENVOLVIMENTO

Existem duas abordagens sobre como tirar proveito da experiéncia gerada pelo
aprendizado por reforco: Model-Based (MB) e Model-Free (MF) a distincdo entre
algoritmos MF e MB corresponde a distincdo que os psicologos fazem entre controle
habitual e controle direcionado a objetivos. Habitos sdo padrées de comportamento
despertados por estimulos apropriados e entdo executados mais ou menos
automaticamente.

O comportamento direcionado a objetivos, de acordo com a forma como 0s
psicologos usam a frase, € proposital no sentido de que é controlado pelo

conhecimento do valor dos objetivos e da relacdo entre as acdes e suas
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consequéncias. Habitos séo, as vezes, controlados por estimulos antecedentes,
enquanto comportamentos direcionados a objetivos sao controlados por suas
consequéncias.

O controle direcionado a objetivos tem a vantagem de poder mudar
rapidamente o comportamento quando o ambiente muda sua maneira de reagir as
acbes. Embora o comportamento habitual responda rapidamente a entrada de um
ambiente acostumado, ele € incapaz de se ajustar rapidamente as mudancas no
ambiente (GLASCHER et al., 2010; BANSAL et al., 2017).

Segundo Deisenroth, Neumann e Peters (2013) as abordagens de pesquisas
MB e MF tém sido desenvolvidas em sua maioria isoladamente. No entanto, a
combinac¢éo de politicas com modelos de busca MF e com modelos MB parece ser
uma abordagem promissora.

Uma politica MB que explora gananciosamente um modelo aprendido pode
usar uma politica MF para atualizar sua estratégia evitando uma escolha sub 6tima
local, e, portanto, melhorando a qualidade do modelo aprendido.

Ainda em Deisenroth, Neumann e Peters (2013) vemos que uma outra
abordagem é trocar entre politicas MB e MF durante o processo de aprendizado,
utilizando uma politica MB para explorar o ambiente e coletar informagfes iniciais
suficiente para que uma politica MF seja executada com eficiéncia, evitando assim
gue erros no modelo inicial afetem o resultado do algoritmo.

Multi-armed bandits (MAB) refere-se a uma subclasse do aprendizado por
reforco onde o algoritmo, tem um agente que segue um processo sequencial de
decisdo em que procura otimizar suas a¢des enquanto melhora seu conhecimento
sobre as opc¢des disponiveis no ambiente.

Imagine um jogador, apostando em mais de uma maquina caca-niquel com
uma probabilidade de recompensa desconhecida. O principal objetivo do jogador é
maximizar os seus ganhos. Se o jogador soubesse a recompensa de cada maquina
ele somente jogaria na que tem a maior probabilidade de recompensa.

Na Figura 1 temos 4 maquinas cada uma com um retorno fixo, porém

desconhecido pelo jogador.
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Figura 1 — llustracdo de um multi-armed bandit Bernoulli.

Machine 1 Machine 2 Machine 3 Machine 4

Reward
50% 70% 35% 45% probabilities

are unknown.

Which machine
to pick next?

Fonte: Weng (2018)

Como o jogador ndo sabe qual a recompensa € preciso jogar em todas para
saber qual a que trara o maior retorno. A recompensa das maquinas pode nao ser fixa
entdo o jogador precisa jogar mais de uma vez em cada para que ele tenha uma
melhor visdo da recompensa média de cada maquina cac¢a niquel. Tendo de encontrar
balanceamento entre a que retornou a maior recompensa no passado (exploitation) ou
escolher outra que pode retornar uma recompensa maior (exploration). Foi deste
cenario em uma maquina caga-niquel que surgiu o termo MAB.

Os “bracos” neste problema podem representar diferentes produtos que podem
ser exibidos em um site. Os usuarios que chegam ao site sdo mostrados versdes do
site com diferentes produtos. Um sucesso estd associado seja com um cliqgue no
andncio ou com uma conversdo (uma venda do item sendo anunciado). Os
parametros Ok representam a taxa de cliques ou a taxa de conversao entre os usuarios
qgue frequentam o site. 0 algoritmo espera equilibrar entre exploration e exploitation
para maximizar o numero total de sucessos possivel.

Na Tabela 1 abaixo temos exemplificados mais diversos dominios que
podemos usar um algoritmo bandido para ajudar a encontrar um balando entre

exploration-exploitation.
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Dominio da aplicagao

Acao

Recompensa

Estudos clinicos

Web design
Otimizacéo de cont.
Pesquisa na web
Anuncio

Sis. de recomendacao
Otimizacgao de vendas
Leilao

Crowdsourcing
Internet

Redes cognitivas

qual droga prescrever

e.g. cor da fonte ou layout da pagina
quais itens enfatizar

itens a priorizar a pequisa

qual anuncio mostrar

e.g. qual filme assistir

quais produtos e valores mostrar
e.g. qual preco de reserva utilizar
match entre tarefas e trabalhadores
qual configuragao TCP utilizar

qual frequéncia de radio utilizar

Melhora da saude

> cliques

3" cliques

> usuérios satisfeitos
retorno financeiro

1 se seguir recomendagao
retorno financeiro
retorno financeiro

> tarefas completas
qualidade da conexao
>_ transmissoes

tempo para completar tarefa
tempo para completar tarefa
vitéria

satisfagao do jogador
qualidade da resposta

Controles robdéticos
Banco de dados

Jogos como adversério
Jogos como parceiro
Hiper heuristicas

e.g. qual estratégia utilizar

e.g. qual index criar

e.g. qual estratégia utilizar

e.g, qual estratégia utilizar

qual heuristica de baixo nivel utilizar

Fonte: (SLIVKINS, 2021) (Editado e traduzido).

2.1 ESTRATEGIAS PARA SELECAO DE ACAO POR UM MAB

Conforme o algoritmo define como ira explorar (exploration) o ambiente,
existem diferentes modos de se resolver o problema MAB. Pode-se optar por uma
estratégia ruim como nunca utilizar exploration, pode-se utilizar exploration de maneira
randémica, ou pode-se criar uma estratégia de exploration que de preferéncia a dados
desconhecidos.

Weng (2018) cita que uma abordagem ingénua para este problema envolve
alocar periodos para exploracédo e em cada periodo escolher um brago uniformemente
ao acaso, visando selecionar acdes bem-sucedidas em outros periodos de tempo. Tal
abordagem pode ser bastante desperdicio, para um simples problema do bandido

Bernoulli pode falhar completamente para problemas mais complicados.

2.1.1 Thompson Sampling

Thompson samplin (TS) é um algoritmo que traz a inferéncia bayesiana para o
MAB (CHAPELLE; LI, 2011), a ideia do algoritmo TS é de randomicamente escolher
cada braco de acordo com a sua probabilidade de ser 6timo. Em sua modulagéo mais

simples o algoritmo TS ndo tem parametros para serem modificados tornando-se
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simples de ser implementado, como € um algoritmo aleatério acaba se tornando

seguro para utilizagdo em ambientes com retorno do estado e recompensa atrasados.

Figura 2 — Experimento com politica TS contendo quatro bracos e duzentos turnos.
Thompson Sampling decision policy: probability matching
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Fonte: Marmerola (2017)

Na Figura 10 temos quatro bragos com probabilidade 6k € [0, 1] a politica TS,
podemos ver que TS realiza uma exploracdo eficiente, descartando rapidamente
bracos menos promissores, mas ndo com muita rapidez. Bragcos menos promissores
com alta incerteza sdo escolhidos, pois ndo existe informacdo suficiente para
descarta-los. No entanto, quando a distribuicdo do melhor braco se destaca,
considerando a incerteza, ficamos muito mais agressivos na exploracdo de

recompensas desconhecidas (exploitation).
2.2 ALGORITMOS MAB CONTEXTUAIS PARA RECOMENDACAO DE ANUNCIOS

Os sistemas de recomendacéo de anuncios sédo alimentados por algoritmos de
classificacéo e relevancia e fornecem recomendacdes personalizadas. I1sso ajuda os
clientes a descobrir os restaurantes/marcas relevantes e vice-versa ajuda os parceiros
de anuncios a atingir o publico-alvo apropriado. Esses algoritmos de classificacdo
geralmente sdo modelos de aprendizado de maquina treinados em dados histéricos
de interacao e transacao do cliente e otimizados para as taxas de cliques.

Sistemas de recomendacao geralmente tendem a se sair bem ao recomendar
parceiros de anuncios com 0s quais o cliente interagiu anteriormente ou aqueles que
sao semelhantes a esses parceiros. Mas eles normalmente ndo tendem a promover a
descoberta de novos parceiros, que é um dos principios basicos de qualquer

plataforma de publicidade. Quando esses dados de interacdo sdo usados para
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retreinar os modelos de ML, eles tendem a reforcar recomendagfes semelhantes
devido ao viés de apresentacao.

Uma das maneiras de quebrar esse circulo vicioso de preconceito e entender
as preferéncias inexploradas dos clientes € por meio da coleta de dados imparcial por
meio de recomendacdes aleatdrias. Mas isso pode levar a uma experiéncia ruim do
cliente entre o grupo de clientes expostos a essas recomendacdes aleatorias.

Um sistema de recomendacéo baseado em MAB recomendaria um parceiro de
anuncio especifico para um determinado cliente. Uma vez que a escolha é feita, o
algoritmo observa a recompensa.

Quando o cliente fizer login no aplicativo da proxima vez, o algoritmo deve
escolher o mesmo parceiro de anuncio porque o cliente clicou anteriormente ou o
algoritmo deve tentar um novo parceiro de anuncio para obter novas informacfes?

Os algoritmos MAB fazem essa troca de tal forma que tentam aprender ou
estimar a melhor escolha enquanto gasta o minimo de tentativas explorando as
opcoes.

Na versdo basica de um algoritmo MAB, os bracos escolhidos a cada vez sao
baseados puramente nas recompensas historicas que foram recebidas. Mas em
muitos sistemas, pode existir informacdes ou contextos adicionais disponiveis antes
de fazer a escolha. Por exemplo, informacdes sobre alguns perfis de gosto do cliente,
preferéncias de preco etc. Os algoritmos de MABs contextuais usam essas informa
cOes adicionais e recompensas histéricas para escolher o melhor braco. NA figura 3,
destacamos onde MABs contextuais podem ser aplicados para recomendacdo de

anuncios de restaurantes e ordenacao de sugestdes.
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Figura 3 — Pagina inicial de um aplicativo.
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Fonte: Bhavi; Shedthikere; Sunder (2022)
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3 CONCLUSAO

Neste trabalho, buscamos apresentar e discutir os conceitos fundamentais que
embasam a area de Aprendizado por Reforco, tema central discutido, pois algumas
abordagens de MAB estudadas investigam como otimizar o resultado e a sua
aplicacdo em diversas areas. Muitos desses algoritmos implementados possuem
diversas limitacGes, sendo cada algoritmo focado em um problema especifico.

Para trabalhos futuros foi escolhido utilizar algoritmos MAB baseados em TS,
ja que pela facil modelagem do seu modelo de recompensa com distribuicdes normais,
podemos aplicar este tipo de abordagem para diversos tipos de problema presentes
em uma aplicacao de celular focada em e-commerce, e oferecer personalizacdes ao
usuario final a partir de decisbes tomadas diretamente no préprio celular, na borda,
sem que as informacdes precisem passar por um processamento externo e de alto

custo.
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