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Resumo

Em um cenario digital em que usuarios sao expostos diariamente a um volume massivo
de conteidos, os sistemas de recomendacao desempenham um papel essencial ao filtrar e
personalizar informacgoes. Esses sistemas, no entanto, enfrentam o dilema classico entre
exploragdo (apresentar novos itens) e aprofundamento (reforcar preferéncias ji conheci-
das). Encontrar o equilibrio ideal entre esses dois comportamentos é um dos maiores
desafios da area, especialmente em abordagens adaptativas como os Multi-Armed Bandits
(MAB) contextuais, que aprendem continuamente a partir das interagoes de cada usuério.

Este trabalho teve inicio com a investigacao de diferentes algoritmos lineares de MAB
em cenarios de recomendagao e avaliagao offline. Durante esses experimentos, observou-se
um viés sistematico nas métricas tradicionais, que favoreciam métodos puramente gulosos
(sem exploragao), comprometendo a andlise de estratégias exploratérias e a comparagao
justa entre politicas.

Para contornar essas limitagoes, foi proposta e implementada uma nova metodologia de
avaliacdo online em ambiente simulado. O simulador KuaiSim, baseado na base de dados
KuaiRand, foi extensivamente adaptado para suportar interagoes multi-sessao, modelagem
contextual e dependéncia temporal. Essa infraestrutura possibilitou investigar, de forma
mais realista, como fatores temporais influenciam o comportamento de recomendacao.

Com base nesse novo ambiente, foi desenvolvido o método temporal Time-Aware Lin-
Boltzmann, que combina modelos lineares com exploragao Boltzmann e ajusta dinamica-
mente o parametro de temperatura de acordo com o intervalo de tempo entre interagoes.
A intuicao é que usuarios que retornam rapidamente tendem a preferir recomendacoes
mais alinhadas a seus interesses prévios, enquanto retornos mais longos podem indicar
maior disposi¢ao para explorar novas opgoes.

Os experimentos realizados no simulador indicam que o uso do tempo melhora mé-
tricas de diversidade e cobertura em relagdo aos métodos de referéncia, sugerindo que a
informagao temporal ¢ um sinal relevante para modular o equilibrio entre exploragao e

aprofundamento. Esses resultados abrem novas perspectivas para sistemas de recomen-



dacao sensiveis ao comportamento temporal do usuario.

As principais contribuigdes deste trabalho incluem: (i) a identificagdo e anélise do viés
em protocolos offline de avaliacao de MAB lineares; (ii) o desenvolvimento de uma estru-
tura de simula¢do online baseada em sessoes temporais; (iii) a proposi¢ao do algoritmo
Time-Aware LinBoltzmann, que introduz consciéncia temporal no processo de explora-
¢ao; e (iv) a discussao de implicagoes, limitagdes e oportunidades futuras para o uso de

informacao temporal em sistemas de recomendagao.

Palavras-chave: Sistemas de recomendacao. Multi-Armed Bandits. Consciéncia Tem-

poral. Avaliagdo Online.



Abstract

In a digital environment where users are daily exposed to a massive volume of con-
tent, recommender systems play an essential role in filtering and personalizing informa-
tion. These systems, however, face the classic dilemma between exploration (introducing
new items) and exploitation (reinforcing known preferences). Finding the ideal balance
between these two behaviors remains one of the major challenges in the field, especi-
ally in adaptive approaches such as contextual Multi-Armed Bandits (MAB), which learn

continuously from user interactions over time.

This work began with the investigation of different linear MAB algorithms in recom-
mendation and offline evaluation scenarios. During these experiments, a systematic bias
was observed in traditional metrics, favoring purely greedy methods (without exploration)
and compromising both the analysis of exploratory strategies and the fair comparison
between policies.

To overcome these limitations, a new online evaluation methodology was proposed
and implemented in a simulated environment. The KuaiSim simulator, based on the
KuaiRand dataset, was extensively adapted to support multi-session interactions, con-
textual modeling, and temporal dependency. This infrastructure enabled a more realistic
investigation of how temporal factors influence recommendation behavior.

Building upon this new environment, the temporal method Time-Aware LinBoltz-
mann was developed. It combines linear models with Boltzmann exploration and dyna-
mically adjusts the temperature parameter according to the time interval between user
interactions. The underlying intuition is that users who return quickly tend to prefer
recommendations aligned with their previous interests, while longer return intervals may
indicate a greater willingness to explore new options.

Experiments conducted in the simulator show that incorporating temporal information
improves diversity and coverage metrics compared to baseline methods, suggesting that
time is a relevant signal for modulating the balance between exploration and exploitation.

These findings open new perspectives for recommender systems that are sensitive to users’



temporal behavior.

The main contributions of this work include: (i) the identification and analysis of bias
in offline evaluation protocols for linear MABSs; (ii) the development of an online simulation
framework based on temporal sessions; (iii) the proposal of the Time-Aware LinBoltzmann
algorithm, which introduces temporal awareness into the exploration process; and (iv)
the discussion of implications, limitations, and future opportunities for incorporating

temporal information into recommender systems.

Keywords: Recommender Systems. Multi-Armed Bandits. Temporal Awareness. On-

line Evaluation.
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Capitulo 1

Introducao

O crescimento continuo do contetido digital aumentou a quantidade de informacao
disponivel e consolidou os sistemas de recomendacao como uma infraestrutura essencial
para mediar a interacao entre usuarios e itens. De modo geral, a literatura apresenta
trés grandes abordagens. A recomendagao baseada em conteido (content-based) utiliza
as caracteristicas do item, como o género de um filme ou as palavras-chave de um artigo,
para sugerir alternativas semelhantes ao que o usudrio ja consumiu. A filtragem cola-
borativa (collaborative filtering) considera o comportamento coletivo, ou seja, recomenda
itens a partir de padroes compartilhados entre usuarios com preferéncias semelhantes. Ja
a abordagem hibrida (hybrid) combina elementos dos dois métodos anteriores e busca

aproveitar as vantagens de cada um.

Apesar dos avancos, algumas limitacoes estruturais continuam desafiando a area. A
esparsidade (sparsity) acontece quando existem poucas interagoes registradas em relagao
ao grande volume de itens disponiveis, o que dificulta aprender preferéncias confiaveis. O
classico problema de cold-start (inicio a frio) surge quando nao hé informagoes suficientes
sobre novos usuarios ou novos itens, tornando dificil gerar recomendacoes relevantes. J&a
a superespecializa¢ao (overspecialization) ocorre quando o sistema insiste em recomen-
dar apenas itens muito semelhantes ao histérico do usuério, reduzindo a diversidade das
sugestoes.

Nos ultimos anos, ganhou forca a ideia de incorporar o contexto, como o tempo, a
localizacao ou as circunstancias de consumo, e também de avaliar os sistemas de reco-
mendagdo com métricas que vao além da acuracia. Diversidade, novidade e cobertura,
por exemplo, passaram a ser valorizadas por refletirem melhor a utilidade pratica e o
impacto de longo prazo de um sistema de recomendacdo (RESNICK; VARIAN, 1997,
ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015; BOBADILLA
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et al., 2013).

Em ambientes dindmicos, como noticias, transmissoes online (streaming) e conteido
em redes sociais, o dilema entre exploracao (ezploration) e aprofundamento (exploitation)
torna-se central. Explorar significa dedicar parte das recomendagoes a itens menos conhe-
cidos, com o objetivo de descobrir preferéncias ainda nao observadas e ampliar a cobertura
do catalogo. J& aprofundar significa concentrar as recomendacoes em itens semelhantes
ao historico do usuario, aproveitando o conhecimento acumulado para maximizar a re-

compensa imediata.

Esse dilema é classico nos problemas conhecidos como Multi-Armed Bandits (Bandidos
de Miltiplos Bragos), abreviados como MAB. A metafora vem das maquinas caga-niqueis:
cada “brago” representa uma ac¢ao possivel, com uma recompensa incerta, e o desafio do
agente é descobrir qual braco concede a maior recompensa a longo prazo, escolhendo-o
com maior frequéncia. Em aprendizado por reforgo (reinforcement learning) e em MAB,
diversas estratégias foram propostas para equilibrar exploracao e aprofundamento. Entre
elas, a politica epsilon-greedy, que introduz exploracao aleatéria em parte das decisoes;
os indices de confianga superior (Upper Confidence Bounds, UCB), que priorizam agoes
com maior incerteza; a exploragao proporcional a preferéncia, como nos métodos softmax
ou Boltzmann; e a amostragem bayesiana (Thompson Sampling), que escolhe agdes de
acordo com distribuigoes de probabilidade sobre as recompensas (SUTTON; BARTO,
1998; AUER; CESA-BIANCHI; FISCHER, 2002; LATTIMORE; SZEPESVARI, 2020).

No contexto de recomendagao personalizada, uma extensao natural sao os bandits con-
textuais (Conteztual Multi-Armed Bandits, CMAB), que incorporam atributos de usuarios
e itens no processo de decisao. Entre os métodos existentes, as variantes lineares se des-
tacam pela eficiéncia e escalabilidade, como Lin, LinGreedy, LinUCB e LinTS (LI et al.,
2010).

Dentro desse cenario, um aspecto particularmente relevante é a dimensao temporal,
a qual nao deve ser vista apenas como mais um atributo, mas como um fator que altera
a propria légica de decisdo. Estudos em sistemas sensiveis ao tempo (do inglés, Time-
Aware Recommender Systems, TARS) mostram que preferéncias variam em multiplas
escalas, do curto ao longo prazo, e sofrem efeitos de recéncia, esquecimento e sazonalidade
(CAMPOS; DIEZ; CANTADOR, 2014; BOGINA et al., 2023). Além de caracteristicas
de tempo absoluto, como o dia da semana ou a “idade” do item, ganha destaque o tempo
relativo entre interagoes. Esses intervalos, isto é, o tempo entre um consumo e outro,
influenciam tanto a escolha das recomendagoes quanto a probabilidade de retorno do
usudrio e sua disposi¢ao para receber novidades (YE et al., 2020). Ignorar essa dimensao
pode comprometer a estimativa de recompensas e reduzir a eficacia da exploracao.

Com base nisso, esta dissertacao parte da hipétese de que o intervalo de tempo entre

interagoes do usudrio pode calibrar, de forma simples e transparente, o grau de exploragdo

em CMAB. A intuicao é direta: retornos rapidos, quando o usuério volta em pouco tempo,
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sugerem engajamento continuo e favorecem recomendagoes mais conservadoras, proximas
ao historico. Ja retornos demorados podem indicar mudancas de interesse, incentivando
uma postura mais exploratéria. Assim, em vez de tratar o tempo apenas como parte do
vetor de contexto, ele ¢ utilizado como modulador da exploragao no proprio mecanismo
de selecao de agoes. Essa perspectiva é compativel com trabalhos que distinguem padroes
temporais absolutos e relativos em recomendagoes sequenciais (YE et al., 2020; CAMPOS;
DIEZ; CANTADOR, 2014; BOGINA et al., 2023).

No entanto, uma limitagao pratica precisa ser reconhecida: avaliacdes offline podem
favorecer politicas mais gulosas (com pouca, ou nenhuma, exploragdo), em detrimento de
estratégias que buscam explorar novos contetdos. Isso cria um viés que dificulta estimar
de forma justa o impacto de politicas exploratorias.

Dessa forma, trés pontos principais motivam este estudo. Primeiro, politicas explo-
ratorias sao essenciais para ampliar a diversidade e a cobertura das recomendacoes, mas
correm o risco de serem subestimadas em protocolos offline. Segundo, a temporalidade,
em especial os intervalos entre consumo, influenciam diretamente o comportamento do
usuario e a eficicia da exploragdo. Terceiro, politicas simples, transparentes e sensiveis
ao tempo (time-aware) podem facilitar a interpretagao dos resultados e orientar o desen-

volvimento de sistemas de recomendacao mais realistas e eficazes.

1.1 Lacunas de Pesquisa

Com base na revisao da literatura, as principais lacunas de pesquisa podem ser resu-

midas da seguinte forma:

L1. Limitacées da avaliacao offline em politicas exploratdérias: métodos tradi-
cionais partem de suposi¢oes (como todas as agoes terem chance de ser escolhidas)

que raramente se confirmam na pratica, levando a avaliagoes distorcidas.

L2. Viés de selecao dinamico: a probabilidade de um item ser mostrado e a forma
como os usuarios escolhem mudam ao longo do tempo (por exemplo, itens novos
atraem mais atencao que itens antigos), o que torna insuficientes corregoes estéticas

de viés.

L3. Protocolos temporais limitados: ainda faltam métodos de avaliagdo que consi-
derem de forma explicita os efeitos do tempo, por exemplo, como as recomendacoes
influenciam a frequéncia de retorno dos usuarios e como medir o envelhecimento das

preferéncias ao longo das sessoes.

L4. Desalinhamento de métricas: ainda ha foco quase exclusivo em métricas de acu-
racia ou clique (CTR), com pouca atencao a aspectos como cobertura e diversidade

das recomendacoes.
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L5. Pouca exploragao de algoritmos sensiveis ao tempo: ha escassez de estudos
que usam informagoes temporais (como o intervalo entre consumos) para ajustar
dinamicamente o nivel de exploracao, indo além de tratar o tempo apenas como

mais uma variavel de contexto.

1.2 Perguntas de Pesquisa

Derivadas das lacunas acima, as perguntas que orientam a investigacao tedrica e em-

pirica sao:

PP1: Como avaliar de maneira justa CM AB com exploracao adaptativa? Quais

condicoes e protocolos sao mais adequados.

PP2: Como modelar o tempo em CMAB de forma realista? Em especial, como
representar o tempo de retorno quando ele também é influenciado pelas proprias

recomendacoes.

PP3: Qual o efeito do tempo como fator de exploracao? Impactos de usar in-
formacoes temporais na exploracao sobre, por exemplo, recompensa, diversidade e

cobertura.

PP4: Quais limitagGes e desafios praticos dessa abordagem? Restrigdes de dados,

protocolos e generalizacao.

Essas questoes guiam o desenho experimental e a escolha de métricas, e sao respondidas
ao longo deste trabalho através dos experimentos offline, simulacoes online e adaptacao

de métodos tradicionais de recomendacao para incorporagao do tempo.

1.3 Hipobteses

Com base nas lacunas metodoldgicas e nas PPs, foram levantadas as seguintes hipo-

teses:

H1: Avaliagao: Protocolos tradicionais de avaliacdo offline podem subestimar CMAB
com exploragao adaptativa sob logs deterministicos e suporte limitado; avaliagoes

online e simulacao devem refletir melhor os efeitos reais da exploracao.

H2: Modelagem temporal: Avaliar impacto temporal requer modelar o intervalo tem-
poral entre recomendagdes como varidvel endégena (condicionada ao histérico e as

recomendagoes).

H3: Efeitos do tempo: Ajustar a exploragdo com base na informacao temporal pode

trazer ganhos de recompensa, diversidade e cobertura.
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H4: Limitacoes: A incorporacao do tempo enfrenta restri¢coes de protocolos padroni-
zados e formas de avaliagdo adequadas, mas oferece potencial para recomendagoes

mais adaptativas e condizentes com dinamicas reais.

1.4 Objetivo e Escopo

Sumarizando as lacunas, perguntas de pesquisa e hipdteses, o objetivo desta disser-
tagao é investigar o impacto da incorporagao de informacao temporal no balanceamento
entre exploragdo e aprofundamento em Contertual Multi-Armed Bandits (CMAB) para
recomendagao. Sao discutidas as limitagdes da avaliacao offfine (proposta detalhada
no Capitulo 5) e adota-se avaliagdo online (Capitulo 6) em simulacdo com modelagem
explicita do tempo de retorno, alinhada a diretrizes time-aware. O escopo inclui a imple-
mentacao de agentes lineares amplamente usados como benchmarks e o método proposto

Time-Aware LinBoltzmann (Capitulo 7).

1.5 Resultados e Contribuicoes

As principais contribuicoes deste trabalho sao:

1 Diagndéstico: evidéncias experimentais das limitacoes de avaliacoes offline, que

tendem a favorecer politicas gulosas frente a exploracao adaptativa.

(1 Metodologia: adaptagao do simulador KuaiSim para suportar CMAB, multiplas

sessoes e a modelagem explicita do tempo de retorno.

d Algoritmo: desenvolvimento do Time-Aware LinBoltzmann, um algoritmo explo-

ratorio que modula dinamicamente a exploragao a partir do intervalo temporal.

(1 Analise: estudo dos efeitos do uso de informacao temporal em recompensa, diver-

sidade intra-lista e cobertura.

(d Fundamentos: diretrizes para futuras pesquisas em CMAB sensiveis ao tempo

(time-aware), tanto em avaliagdo quanto em modelagem algoritmica.

1.6 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacao esta estruturada em nove capitulos. O Capitulo 2 apresenta a funda-
mentacao tedrica, abordando sistemas de recomendacao, fundamentos de CMAB, algo-
ritmos lineares de referéncia e métricas de avaliagdo. O Capitulo 3 discute os trabalhos
relacionados, com foco em protocolos de avaliagao, exploragdo em modelos lineares, tem-

poralidade, além de ferramentas e bases de dados. O Capitulo 4 delimita o escopo da
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pesquisa, contrastando abordagens de avaliagao offline, off-policy e simulagao, e introduz
a ideia do método Time-Aware LinBoltzmann. Capitulo 5 descreve a avaliacdo offiine,
incluindo protocolos, algoritmos, dados e resultados, enquanto o Capitulo 6 apresenta a
avaliacao online via simulacao, detalhando a base KuaiRand, o simulador KuaiSim, suas
modificagoes e métricas. O Capitulo 7 formaliza o Time-Aware LinBoltzmann, detalhando
sua formulagao, configuracao experimental e resultados. O Capitulo 8 discute os achados,
limitagoes e perspectivas futuras, e o Capitulo 9 conclui o trabalho, sintetizando respostas

as perguntas de pesquisa e destacando contribui¢oes principais.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

A fundamentacao tedrica apresenta os principais conceitos e métodos que fundamen-
tam esta pesquisa. Parte-se de uma visao geral dos sistemas de recomendacao, apre-
sentando sua motivacdo, evolugdo e desafios persistentes. Em seguida, abordam-se os
fundamentos teéricos de Contextual Multi-Armed Bandits (CMAB), explorando seus al-

goritmos e métricas.

2.1 Sistemas de recomendacao

Sistemas de recomendacao sao uma resposta pratica a massiva quantidade de infor-
macao em redes sociais, comércio eletronico, streaming, noticias e turismo. Sua funcgao é
selecionar e ordenar itens com base em sinais de preferéncia (explicitos ou implicitos) e
no contexto de uso, buscando maximizar utilidade para cada usuario. Isso envolve mo-
delar usudarios e itens, lidar com incerteza e operar em ambientes de grande escala. Ao
longo dos anos, a area formou um vocabulario comum e um conjunto de tarefas e dados
de referéncia. Surveys e livros consolidaram defini¢oes, taxonomias e métodos de avalia-
¢ao, servindo como base para pesquisa e aplicacao industrial (RESNICK; VARIAN, 1997,
ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

Do ponto de vista de algoritmos, duas categorias tornaram-se centrais: métodos ba-
seados em contetido e métodos de filtragem colaborativa. Os primeiros usam atributos
de itens e perfis de usuarios para estimar relevancia, enquanto os segundos aprendem
padrdes de preferéncia baseados na matriz usuario—item. Trabalhos pioneiros geravam
recomendacoes baseadas em usuario, encontrando gostos semelhantes para filtrar os itens
recomendados, e evidenciando assim o valor da colaboracdao. Em seguida, modelos ba-

seados em itens trouxeram escalabilidade ao focar vizinhangas de itens e pré-calculos
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eficientes (GOLDBERG et al., 1992; SARWAR et al., 2001). A partir dai, surgiram
abordagens hibridas que combinam sinais de conteido e interagao, seguidas por arquite-
turas profundas que capturam relagoes nao lineares e sequenciais, ampliando a capacidade

de representar preferéncias dindmicas em cenérios de grande escala (RICCI; ROKACH,;
SHAPIRA, 2015; ZHANG et al., 2019).

Mesmo com os avancos recentes em sistemas de recomendacio, diversos desafios persis-
tem. Um dos principais é a esparsidade de dados, isto é, a presenca de grandes quantidades
de itens e usudrios para os quais hé poucas interacgoes registradas. Essa limitacao dificulta
a aprendizagem de padroes confiaveis e compromete a capacidade de generalizagdo dos
modelos. Outro problema recorrente é o chamado cold-start, que ocorre quando novos
usuarios ou itens entram no sistema e ainda nao possuem histérico suficiente para que
o algoritmo produza boas recomendacoes. Além disso, requisitos praticos, como escala-
bilidade (capacidade de lidar com grandes volumes de dados e usudrios) e privacidade,

também influenciam as escolhas de modelagem e coleta de dados.

No campo da avaliagao, métricas tradicionais de desempenho, como a acuracia, nao sao
suficientes para refletir a qualidade da experiéncia do usuario nem os impactos de longo
prazo das recomendagoes. Por exemplo, se um sistema recomendar repetidamente apenas
itens muito populares, podera obter altas taxas de clique, mas acabara restringindo a di-
versidade de consumo e reforcando vieses existentes (HERLOCKER et al., 2004). Nesse
sentido, aspectos como diversidade (variedade de itens em uma lista de recomendacoes),
novidade (capacidade de expor o usuério a contetidos ainda ndo consumidos) e cober-
tura (proporcao do catdlogo efetivamente recomendada) tornam-se métricas essenciais
(MCNEE; RIEDL; KONSTAN, 2006; CASTELLS; HURLEY; VARGAS, 2022).

Paralelamente, emergiram discussoes sobre reprodutibilidade e comparagoes justas en-
tre algoritmos. Diversos estudos apontam que ganhos reportados em cenarios controlados
nem sempre se confirmam quando os métodos sao avaliados sob protocolos mais rigoro-
sos ou em ambientes distintos (DACREMA; CREMONESI; JANNACH, 2019). Outro
aspecto critico é que os sistemas de recomendagao operam em contextos dindmicos: as
preferéncias dos usuarios se transformam ao longo do tempo, e muitas vezes hé delayed
feedback, isto é, o atraso entre a recomendacao de um item e a resposta observada do
usuério (por exemplo, quando alguém recebe a indicacao de um filme, mas s o assiste
dias depois). Além disso, a coleta de dados sofre com o chamado viés de posigao, feno-
meno em que itens apresentados nas primeiras posicoes da lista tendem a receber mais

cliques, independentemente de sua relevancia, o que distorce a avaliacao do sistema.

Esses desafios evidenciam que a tarefa de recomendar nao é estitica, mas sim um
processo sequencial, no qual cada decisao influencia as interagoes futuras. Para lidar
com essa natureza dinamica, torna-se necessario adotar modelos capazes de balancear,
em tempo de execugdo, a exploracao e o aprofundamento. Nesse contexto, os CMAB

surgem como uma alternativa promissora, oferecendo uma estrutura tedrica e pratica



2.2. Fundamentos de bandits contextuais (CMAB) 33

para enfrentar esses problemas.

2.2 Fundamentos de bandits contextuais (CMAB)

Os bandits contextuais sao um modelo utilizado para apoiar a tomada de decisoes em
cendrios sequenciais. A ideia central é lidar com o dilema entre exploracao (recomendar
itens novos ou ainda pouco conhecidos, para coletar mais informagdes) e aprofundamento
(recomendar opgoes que ja se mostraram eficazes no passado). O objetivo é maximizar
a recompensa acumulada, ou seja, os beneficios obtidos ao longo do tempo, reduzindo o
chamado arrependimento (regret). O arrependimento mede a diferenga entre a recompensa
alcangada e aquela que poderia ter sido obtida se o sistema tivesse sempre feito a melhor
recomendagao possivel (SILVA et al., 2022; BOUNEFFOUF; RISH; AGGARWAL, 2020).

O funcionamento dos CMAB pode ser resumido em duas etapas principais: (i) o al-
goritmo recebe um contexto, que pode incluir informagoes sobre o usuério (histérico de
interagoes, perfil demogréfico), sobre o item (género, popularidade, metadados) ou sobre
o ambiente (horario de acesso, dispositivo utilizado); e (ii) a partir desse contexto, a po-
litica de recomendacao decide quais itens sugerir, atribuindo probabilidades as opgoes e
atualizando suas estimativas conforme observa o retorno do usuario. Essa abordagem ¢
particularmente relevante em sistemas de recomendacao, pois nesses ambientes o feedback
é parcial — o sistema observa apenas a reacao do usuario ao item que foi efetivamente
exibido, e nao as alternativas que poderiam ter sido mostradas (TEKIN; TURgAY, 2018;
QASSIMI; RAKRAK, 2025). Em cendrios dindmicos, nos quais os interesses dos usuérios
mudam ao longo do tempo, torna-se ainda mais importante contar com mecanismos de
adaptagao continua, ajustando a estratégia de exploragao e aprofundamento em tempo de
execugao (ZENG et al., 2016). Além disso, a escolha de quais atributos compoem o con-
texto nao ¢ trivial: informagoes irrelevantes podem introduzir ruido, enquanto varidveis
com relagao causal direta ao comportamento do usuario podem aumentar a capacidade
de generalizagdo e a precisao das recomendagoes (WU; IYER; WANG, 2018).

O uso de CMAB tem se expandido para problemas cada vez mais complexos. Um
exemplo é o de multiplos objetivos, em que o sistema precisa equilibrar nao apenas a pre-
cisao, mas também outras dimensoes de qualidade, como diversidade e novidade. Outro
desafio aparece nos cenarios de slates, quando a decisdo nao envolve um unico item, mas
sim um conjunto de recomendagoes apresentado em determinada ordem, o que intensifica
o efeito do viés de posicao (QASSIMI; RAKRAK, 2025). Além disso, permanecem pro-
blemas classicos como o cold-start (auséncia de histérico para novos usudrios ou itens), a
esparsidade dos dados e a necessidade de considerar multiplos stakeholders com objetivos
potencialmente conflitantes, o que torna indispensavel o uso de estratégias de balance-
amento e de mecanismos de governanga de risco (LETARD et al., 2024; LACERDA,
2017).
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Outro ponto importante diz respeito aos chamados cenarios de alta dimensionali-
dade, nos quais o contexto disponivel contém um niimero muito grande de variaveis, por
exemplo, quando cada item possui descrigoes textuais extensas, imagens ou centenas de
atributos, ou quando os usuarios geram sinais complexos de interacao em diferentes dis-
positivos e momentos (BAN; HE; COOK, 2021). Nesses casos, métodos lineares podem
ter dificuldade em representar adequadamente todas as combinacoes possiveis de atribu-
tos, sofrendo com a chamada “maldigdo da dimensionalidade” (SHI et al., 2023). Para
lidar com esse desafio, pesquisas recentes exploram abordagens baseadas em redes neu-
rais e métodos adaptativos, capazes de extrair representagoes mais compactas e capturar
relagdes nao lineares entre contexto, item e recompensa (WANG; SHI; LUO, 2025).

Por fim, observa-se também um interesse crescente em selecionar atributos de ma-
neira mais criteriosa, seja com apoio de especialistas de dominio ou critérios de causa-
lidade. Essa selecao cuidadosa pode reduzir ruidos, evitar correlagoes ruins e melhorar
a capacidade de generalizagdo dos modelos (LEE; SIEDAHMED; HEFFERNAN, 2024;
GUTOWSKI et al., 2018). As aplicagoes de CMAB ja alcancam diferentes dreas, como
comércio eletronico, satude, educacao e turismo, cada uma trazendo requisitos préprios
em termos de risco, laténcia e interpretabilidade (GAN; KWON;, 2022; YU et al., 2024;
AMEKO et al., 2020; NGUYEN et al., 2023; Chen, Yizhe, 2025; MCINERNEY et al.,
2018).

Esses avancos mostram que os bandits contextuais nao sao apenas um modelo tedrico,
mas sim uma ferramenta pratica que pode ser adaptada a diferentes cenarios. No entanto,
para que cumpram seu papel de equilibrar exploragao e aprofundamento, é necessario
escolher uma estratégia de decisao adequada. Entre as varias possibilidades, um grupo de
grande destaque sao os métodos lineares. Eles partem da suposi¢ao de que a recompensa
pode ser explicada por uma relacao aproximadamente linear entre o contexto do usudrio
e as caracteristicas dos itens. Essa familia de algoritmos é amplamente utilizada em
sistemas de recomendacao porque combina boa eficiéncia computacional com resultados
competitivos em termos de recompensa e arrependimento.

A seguir, apresentam-se os modelos lineares (Lin, LinGreedy, LinUCB e LinTS)

juntamente com a formulagdo matematica que os fundamenta.

2.2.1 Formulacao do Problema

O problema ¢ formulado dentro do cenario de CMAB. Para compreendé-lo, considera-
se que um agente precisa tomar uma decisao repetidamente ao longo do tempo.

A cada instante t = 1,2,...,T, ocorre o seguinte:

1. O agente observa um conjunto de opgoes (também chamadas de bragos, do inglés

arms), representado por A.
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2. Para cada brago a € A, hd um vetor de contexto x;, € R?, que contém informagdes
sobre o estado atual. Esse contexto pode incluir, por exemplo, caracteristicas do

usuario e do item a ser recomendado.
3. O agente deve escolher um braco a; € A.

4. Apos a escolha, recebe uma recompensa 1, ,, € R, que representa o retorno observado
(em sistemas de recomendacao, isso pode ser um clique, uma curtida, ou qualquer

sinal de engajamento).

O objetivo final é maximizar a soma das recompensas acumuladas ao longo do tempo:

T
Z Tt.ar)
t=1

2.2.2 Modelo Linear

Para tratar o problema, assume-se um modelo linear para a recompensa esperada de
cada braco. Em outras palavras, considera-se que, dado um contexto x;,, a recompensa

média que se espera obter segue a seguinte formulagao:

E[ria|xta) = xzaea, (1)

em que:

ax, €< R?: vetor de contexto associado ao braco a;

0 0, € R% vetor de parametros desconhecidos, especifico de cada braco.

Esse vetor 8, captura como cada dimensao do contexto impacta a recompensa esperada
daquele brago.

Ao assumir um modelo linear por braco, evita-se que os parametros de diferentes bragos
interfiram uns nos outros. Isso significa que cada opc¢ao pode ter sua prépria relagdo com
o contexto, permitindo heterogeneidade na forma como recompensas sao geradas. Por
exemplo, dois filmes podem responder de forma muito diferente as mesmas caracteristicas

de um usudrio, e esse modelo linear separado permite capturar essas diferencas.

2.2.3 Modelo Linear Incremental por Braco

Todos os algoritmos apresentados nesta se¢ao compartilham a mesma base: um modelo
linear incremental associado a cada brago. Esse modelo tem como objetivo estimar, a
partir dos contextos ja observados, os parametros que melhor explicam as recompensas

recebidas.
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2.2.4 Construcao das estatisticas

Para cada braco a, sao mantidas duas estruturas principais:

O uma matriz A, € R

O um vetor b, € R%.

Essas duas estruturas sao atualizadas de forma incremental, isto é, a cada nova inte-
racao. Elas correspondem ao resultado da regressao linear com regularizacao.

A inicializagao é feita da seguinte maneira:
Aa — /\Id7 ba < Od,

onde A > 0 é um parametro de regularizacao que garante estabilidade numérica, e I; é a

matriz identidade de dimensao d.

Atualizacdo a cada interagao

Sempre que o braco a; é selecionado no instante ¢, e o agente observa o par formado

pelo contexto x;,, e pela recompensa recebida 1 4,, realiza-se a seguinte atualizacao:

Aat % A(lt +Xt,(ltXT (2)

t,at?

b&t A bllt + Ttae Xtar- (3)
Intuitivamente:
 a matriz A, acumula informagoes sobre os contextos ja observados;

4 o vetor b, acumula as mesmas informagoes ponderadas pelas recompensas.

Estimativa dos parametros

Com as estatisticas atualizadas, a estimativa do vetor de parametros do brago a é

obtida resolvendo o sistema linear:

6, = A 'b,. (4)

Este vetor 6, é a aproximacao do verdadeiro parametro desconhecido 6,. Ele captura

como cada dimensao do contexto impacta na recompensa média esperada do braco a.
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Atualizacao eficiente da inversa

Na pratica, calcular a inversa da matriz A, a cada passo é custoso. Por isso, costuma-

se manter diretamente a inversa A.! e atualizd-la de forma incremental, utilizando a

férmula de Sherman—Morrison (SHERMAN; MORRISON;, 1950):

—1 T —1
Aat Xtyat Xt,at Aat

T _
1+ Xt,at Aatlxtat

()

—1 —1
Aat — Aat —

Dessa forma, a inversa é ajustada de maneira eficiente a cada nova interacao, sem neces-

sidade de recalcular a matriz inteira.

Predicao e incerteza

Dada a estimativa dos parametros, o valor predito para o par (t,a) é:
o~ T A
Tta = xt,aea.

Além disso, pode-se calcular uma medida de incerteza local, também conhecida como

raio de confianca:

Stia = 1/ X;,raAglxt,a- (6)

Essa medida indica o quanto o modelo ainda esta incerto em relagao aquele contexto.

Bracos com contextos pouco explorados tendem a apresentar maior incerteza.

2.2.5 Estratégias de Selecao de Acao

A base linear descrita anteriormente é comum a todos os algoritmos. A diferenca entre
eles surge apenas no momento da selecao de agoes, isto €, na regra utilizada para decidir
qual braco sera escolhido a cada instante.

Nesta dissertagao, sao comparadas quatro politicas distintas, que atuam como as po-

liticas base e de referéncia para posterior comparacao com o método temporal:

[ Lin (puramente deterministico);
U LinGreedy (e-greedy);
1 LinUCB (Upper Confidence Bound linear);

1 LinTS (Thompson Sampling linear).

Cada uma dessas politicas utiliza a estimativa 6, (Equacao 4) como base, mas adota
uma estratégia propria para balancear exploracao e aprofundamento.

As proximas subsecoes detalham cada uma dessas abordagens.
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2.2.5.1 Lin (Puramente Guloso)

O primeiro algoritmo, denominado aqui de Lin, ndo corresponde a um método di-
fundido na literatura, mas sim a uma simplificacdo proposta neste trabalho para fins de
comparacao. Trata-se da forma mais primitiva de um bandit linear: um modelo de regres-
sao linear incremental, utilizado de maneira estritamente gulosa, sem qualquer mecanismo
explicito de exploracao.

Em outras palavras, o Lin consiste apenas em estimar os parametros lineares de cada
braco a partir dos contextos ja observados e, em seguida, selecionar de forma determinis-
tica o braco com maior valor predito:

a; = argmax x,,0,. (7)
acA ’

Isso significa que, dado o contexto observado, calcula-se para cada brago o valor esti-
mado 7¢,. O brago com maior valor é sempre selecionado.

Uma caracteristica importante é que esse algoritmo nao introduz exploracao de forma
explicita. Qualquer variagao inicial que leve o agente a tentar diferentes bragos ocorre
apenas devido as incertezas presentes no comeco do aprendizado, quando os parametros
ainda nao estdao bem ajustados. Conforme o modelo se estabiliza, a tendéncia é sempre
recomendar os mesmos bragos considerados mais promissores.

Esse comportamento torna o Lin um bom baseline, pois mostra o efeito de um agente
que se aprofunda rapidamente nas opg¢oes mais recompensadoras conhecidas, mas que

pode deixar de descobrir alternativas potencialmente melhores.

2.2.5.2 LinGreedy (e-LinGreedy)

O algoritmo LinGreedy (SUTTON; BARTO, 1998), também conhecido como e-
LinGreedy, introduz de forma simples a ideia de exploracao controlada.

A légica é a seguinte:

(d com probabilidade 1 — ¢, o agente escolhe o braco guloso, ou seja, aquele com maior

valor predito, exatamente como no Lin;

(Q com probabilidade €, o agente escolhe aleatoriamente qualquer braco do conjunto

A, sem levar em conta o valor predito.

Formalmente:

~

arg max XZQOG, com prob. 1 —¢,
a; = acA (8)
um braco escolhido de forma uniforme em A, com prob. e.

O parametro € € [0, 1] controla a intensidade da exploragao:



2.2. Fundamentos de bandits contextuais (CMAB) 39

1 valores pequenos de € tornam o comportamento mais préximo ao Lin, focado no

aprofundamento;

[ valores maiores levam a mais tentativas aleatorias, aumentando a chance de explorar

novas opgoes.

E importante notar que a exploracdo em LinGreedy néo é guiada pela incerteza, ou
seja, a escolha aleatéria nao leva em conta se um brago ja foi pouco testado ou nao;
simplesmente seleciona de forma uniforme entre todas as op¢oes. Apesar de simples, esse
mecanismo garante que, no longo prazo, todos os bragos tenham alguma chance de serem

avaliados.

2.2.5.3 LinUCB

O algoritmo LinUCB (Linear Upper Confidence Bound) (LI et al., 2010) introduz
um mecanismo de exploracao guiada pela incerteza.

A ideia é simples: ao invés de usar apenas o valor predito pelo modelo linear, o
algoritmo adiciona a esse valor um bonus de confianca que depende da incerteza local
associada ao braco.

Esse valor ajustado é definido como:
T A
Pta = Xy aoa + « St,ay a; = argmax pigq, (9)
’ acA
em que:
O o primeiro termo x, 0, corresponde ao valor predito da recompensa;

J o segundo termo as;, é 0 bonus de confianca, onde s; , representa a incerteza local

(Equagao 6) e aw > 0 é um hiperparametro que regula o grau de exploragao.

Intuitivamente, o LinUCB favorece bragos que apresentam maior incerteza. Se um
braco nunca foi muito testado, seu raio de confianca s, , tende a ser alto, aumentando sua
chance de ser selecionado. Assim, esse método equilibra exploragao e aprofundamento de
maneira mais sofisticada do que o LinGreedy, pois a exploracao deixa de ser aleatoria e

passa a ser informada pela incerteza.

2.2.5.4 LinTS (Linear Thompson Sampling)

O algoritmo LinTS, ou Linear Thompson Sampling (AGRAWAL; GOYAL, 2013),
utiliza principios bayesianos para balancear exploragao e aprofundamento, por meio da
técnica chamada correspondéncia de probabilidade.

A légica é a seguinte: em vez de escolher sempre o brago com maior valor predito,
o algoritmo considera a incerteza dos parametros estimados e, em cada rodada, amos-
tra um conjunto possivel de parametros para cada braco a partir de uma distribuicao

probabilistica.
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Formalmente, para cada brago a, amostra-se:

0. ~ N(0., PA;Y), (10)

a
onde:
0 6, é a estimativa atual dos parametros;
Q A_! representa a incerteza do modelo;

O 22 > 0 é um hiperpardmetro que controla a varidncia da amostragem e, portanto, a

intensidade da exploracao.

Com esse vetor amostrado éa, calcula-se o valor predito para cada brago:
o
a; = argmax X; 04 (11)

A escolha do brago é, assim, resultado de uma competicao entre valores amostrados,
e nao apenas dos valores fixos estimados pelo modelo.

Esse mecanismo gera um equilibrio natural:
d bracos com recompensas mais conhecidas tém maior chance de serem escolhidos;

(d mas bragos com alta incerteza também podem ser selecionados, ja que sua distri-

buicao amostral é mais ampla.

Dessa forma, o LinTS explora e aprofunda de maneira estocéstica, adaptando-se a

incerteza de forma probabilistica.

2.2.6 Sintese Comparativa

Apés detalhar cada um dos quatro algoritmos, é 1util organizar suas caracteristicas
de forma resumida. A Tabela 1 apresenta, em formato de tabela, os mecanismos de

exploracao utilizados, os hiperparametros envolvidos e a regra de decisao de cada método.

Observacoes

(i) Todos os métodos compartilham a mesma estimagao linear incremental apresentada
em subsecao 2.2.3. A diferenca entre eles esta apenas na estratégia de selecao de

agoes.
(i) Os hiperpardmetros €, o e v? impactam o grau de exploracao.

(iii) Em aplicagbes online, é fundamental que o algoritmo consiga operar em tempo real.
Para isso, manter a matriz inversa A ;! atualizada por meio da férmula de Sherman—
Morrison (Equagao 5) reduz significativamente o custo computacional, tornando o

aprendizado incremental viavel em escala.
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Tabela 1 — Resumo comparativo dos principais algoritmos lineares de Multi-Armed Ban-

dits, com indicacao do tipo de exploracao, hiperparametros e regra de decisao.

Método Exploragao Hiperparametro(s) Regra de decisao

Lin Nenhuma — arg maxg, XZ a éa

LinGreedy Aleatéria uniforme e € [0,1] Guloso (1 — ) ou uniforme em
A (e)

LinUCB Bonus de confianca a>0 arg maxg Xt7aT@a + S 4

LinTS Amostragem Bayesiana 1% > 0 5@ ~ N(@a, VEAgl);

argmax, x,,0,
)

Figura 1 — Mesma base linear para as quatro estratégias.

Base linear (comum)
A, by; 04; St,a
Atualizacdo incremental;
Sherman—Morrison.

Lin (guloso) LinGreedy (¢)
Regra: Equacao 7 Regra: Equagao 8
Exploragao: nenhuma ex- Exploragao: aleatéria; € €
plicita. [0, 1].

LinUCB LinTS

Regra: Equacao 9 Regras: Equacao 10,

Exploragao: guiada por Equacao 11

incerteza; o > 0. Exploracao: bayesiana;

v? > 0.

Fonte: autoria propria.

Em sintese, todos os algoritmos partem da mesma base linear e diferem apenas na

forma como equilibram exploracao e aprofundamento, como demonstrado na Figura 1.

Esse contraste torna esses quatro métodos referéncias naturais como benchmarks para

avaliar novas propostas.

2.2.7 Extensoes e Avancgos dos Bandits Lineares

Extensoes recentes dos bandits lineares buscam maior expressividade e controle. Mo-

delos como o DeepLinUCB combinam redes neurais para aprender representagoes mais
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ricas dos dados com uma camada linear final que mantém a capacidade de quantificar in-
certeza, unindo flexibilidade e interpretabilidade local (SHI et al., 2023; XU et al., 2022).
Esquemas adaptativos (por exemplo, AdaLinUCB e variantes CLUCB2) ajustam au-
tomaticamente o nivel de exploracao de acordo com a disponibilidade de dados, restri¢coes
impostas ou mudangas no ambiente (GUO; WANG; LIU, 2019; GARCELON et al., 2020).
Também se destacam técnicas de privacidade e aprendizado federado, que permitem trei-

nar modelos de forma distribuida e com menor risco de vazamento de informagoes sensiveis

(CAO et al., 2023).

2.3 Meétricas de avaliacao

A avaliagao de sistemas de recomendacao vai além da acuracia pontual, pois diferentes
métricas capturam aspectos complementares da experiéncia do usuario. Nesta secao, sao
descritas as principais métricas utilizadas neste trabalho, com suas respectivas formulagoes

matematicas.

2.3.1 Acuracia de ranqueamento

A métrica NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) (SHANI; GUNAWAR-
DANA, 2011; LACERDA, 2015; FREEMAN; RAWSON, 2021) mede a qualidade da or-
denacao da lista de recomendacao, atribuindo maior peso a itens relevantes que aparecem
nas primeiras posicoes.

O calculo inicia-se pelo ganho acumulado descontado (Discounted Cumulative Gain,

DCG), definido como:

k 27°eli -1
DeGak =S 2~
; log,(i + 1)

em que rel; é a relevancia do item recomendado na posicao ¢ e k o tamanho da lista
considerada.
Para normalizar, utiliza-se o Ideal DCG (IDCG), correspondente ao DCG de uma lista

perfeitamente ordenada. Assim, o NDCG é definido como:

DCGak

2.3.2 Recompensa

A recompensa média captura diretamente a utilidade das recomendacoes do ponto
de vista do usuario. Cada interacao gera uma recompensa 7;, € a métrica é calculada

COImo:
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N
D Do ¥

Recompensa Média = ==1-°
N Y

em que N é o nimero total de interagoes observadas (LI et al., 2010; QASSIMI;
RAKRAK, 2025; Chen, Yizhe, 2025).
Também pode ser analisada a recompensa acumulada, obtida pela soma das re-

compensas ao longo do tempo, refletindo o progresso de aprendizado da politica.

2.3.3 Diversidade

A diversidade busca avaliar até que ponto o sistema de recomendacao evita redundan-
cias e promove a exposicao a contetdos variados. Nesta dissertagao, foram consideradas
duas métricas complementares: novidade e diversidade intra-lista (ILD) (SHANT;
GUNAWARDANA| 2011).

2.3.3.1 Novidade

A novidade quantifica o quao incomuns sao os itens recomendados, levando em conta
sua popularidade no conjunto de dados. Para um item ¢, a popularidade pop(i) é definida
como a frequéncia relativa de interacoes em que o item aparece. A novidade é calculada
como:

Novidade = L > " log, pop(i),
1Bl i

em que [ representa o conjunto de itens recomendados ao longo das R interagoes, e | R)

corresponde ao nimero total de intera¢es consideradas. Valores mais altos de novidade

indicam que o sistema esta sugerindo itens menos populares, ampliando a exposicao do

usudrio a contetdos diferentes dos mais consumidos (SHANI; GUNAWARDANA, 2011).

2.3.3.2 Diversidade Intra-Lista (ILD)

A Diversidade Intra-Lista, (Intra-List Diversity, ILD) mede a variedade de itens
dentro de uma mesma lista de recomendacao, buscando evitar redundancia entre as opcoes
apresentadas ao usuario.

Considerando um conjunto de k itens distintos {iq,s,...,1;} com vetores de repre-

sentacao normalizados v;, a ILD ¢é definida como:

2 k k
ILD=1-— m Z Z COS('UJ','UI),

j=11=j+1
em que cos(v;,v;) representa a similaridade de cosseno entre os vetores dos itens i; e

iy (MEHROTRA; XUE; LALMAS, 2020; HUANG et al., 2022).
Valores mais altos de ILD indicam listas mais heterogéneas, o que favorece a descoberta

de novos contetdos e pode ampliar a satisfagdo de usuarios com multiplos interesses.
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2.3.4 Cobertura

A cobertura mede a proporc¢ao do catalogo de itens que foi efetivamente exposta aos

USuarios.

Cobertura = 7| Lexpostos|

|]tota1| ’

em que |legpostos| corresponde ao ntimero de itens distintos recomendados pelo menos
uma vez e |lio1a1| a0 niimero total de itens do catédlogo (SHIMIZU et al., 2024).
Além disso, a métrica de area sob a curva de cobertura (CoverageAUC) captura

a dinamica temporal da exploragao:

1 T |[(t) |
CoverageAUC = . Y - Xpostoss
T t=1 |]tota1‘

, / ) ~ t / .
em que 7' é o nimero de passos da simulacao e ]Iéx)postos| o numero acumulado de itens
distintos até o passo t.
Essa métrica diferencia algoritmos que chegam a mesma cobertura final, mas em ritmos

distintos.

2.3.5 Engajamento e temporalidade

Além de acuracia, diversidade e cobertura, sdo empregadas métricas voltadas a enga-

jamento e dindmica temporal:

2.3.5.1 Tamanho médio da sessao

Mede o nimero médio de interagoes por sessdo de consumo dos itens, refletindo o nivel
de engajamento do usudrio (ZHAO et al., 2023):

1.8
Tamanho Médio da Sessao = g E N,
s=1

em que S é o numero de sessoes e ng 0 numero de intera¢des na sessao s.

2.3.5.2 Tempo médio de retorno

Avalia a frequéncia de retorno dos usudrios ao sistema, a partir dos intervalos temporais
(0;) entre sessoes consecutivas (ZHAO et al., 2023):

J EA
Tempo Médio de Retorno = N Z 5t( ),
i=1

em que N é o numero total de retornos observados.
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Essa métrica adiciona uma perspectiva temporal a avaliagao, fundamental em cendrios
em que o intervalo entre consumos influencia o equilibrio entre exploracdo e aproveita-

mento.

2.3.6 Justica e equilibrio

Por fim, destacam-se métricas relacionadas a justiga (fairness), que avaliam se dife-
rentes grupos de usudrios ou itens recebem exposicdo de maneira equilibrada. O indice
de Gini generalizado mede desigualdade na distribuicao de exposicao, enquanto o Pa-
reto regret quantifica o equilibrio entre multiplos objetivos, como acuracia e diversidade
(LACERDA, 2015; JEUNEN; GOETHALS, 2021; HUANG et al., 2021; QASSIMI; RA-
KRAK, 2025).

2.4 Sintese

Este capitulo apresentou os fundamentos tedricos que sustentam esta pesquisa. Iniciou-
se com uma visao geral dos sistemas de recomendacao e de seus principais desafios, como
esparsidade, cold-start, viés de posicao, delayed feedback e variagdes temporais nas prefe-
réncias dos usudrios, destacando a importancia de equilibrar exploragao e aprofundamento
em decisoes sequenciais.

Em seguida, foram introduzidos os CMAB como modelo adequado para esse equili-
brio, detalhando-se a formulacao linear incremental por braco e as estratégias de decisao
adotadas pelos algoritmos de referéncia: Lin, LinGreedy, LinUCB e LinTS. Esses
métodos compartilham a mesma base linear e diferem apenas na forma como introduzem
exploracao, servindo como benchmarks para a proposta deste trabalho.

Por fim, foram descritas as métricas utilizadas para avaliacao: acuracia de ranquea-
mento (NDCG@k), recompensa média e acumulada, diversidade (novidade e ILD), cober-
tura (incluindo CoverageAUC), engajamento (tamanho médio da sessao), temporalidade
(tempo médio de retorno) e justica.

Essa fundamentacao consolida o arcaboucgo conceitual e metodologico necessario para o
desenvolvimento e avaliagao de métodos que utilizam informacgoes temporais para ajustar

dinamicamente o nivel de exploracdo em sistemas de recomendacao.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Este capitulo contextualiza estudos diretamente relacionados ao escopo deste trabalho.
A organizagdo segue trés perguntas praticas: (i) como medir o desempenho de politicas
de CMAB, (ii) como decidir em face da incerteza usando modelos lineares, (iii) por que e
como o tempo altera o problema de recomendagao. Depois, sao apresentadas ferramentas e

bases de dados, finalizando com uma sintese critica e identificagdo de lacunas de pesquisa.

3.1 Protocolos de avaliagdo (como medir)

A literatura usa quatro abordagens de avaliacao: offline, online, simulacao e arran-
jos hibridos (SILVA et al., 2022). Em termos simples, a avaliacao offline usa registros
historicos para estimar como outra politica teria se comportado; a online mede impacto
real com usuarios; a simulagao cria um ambiente controlado para testar hipdteses; e a
abordagem hibrida combina etapas, buscando rapidez e validade externa.

Na OPE, destacam-se trés estimadores principais:

A DM (Direct Method): modela diretamente a recompensa a partir dos dados observados;

[ IPS (Inverse Propensity Scoring): repondera cada intera¢ao de acordo com a proba-

bilidade do item ter sido mostrado;
d DR (Doubly Robust): combina os dois estimadores anteriores, buscando reduzir viés e

variancia.

Além desses, ha também o procedimento de replay, que consiste em contabilizar ape-

nas os casos em que a politica-alvo teria feito a mesma escolha registrada no log. Embora
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Tabela 2 — Abordagens de avaliacio em CMAB, com vantagens, limites e papel tipico.

Abordagem Vantagens Limites Papel tipico

Offline (OPE) Raépida, reprodutivel, Sofre com feedback par- Triagem inicial e compa-
sem risco para usudrios  cial e baixa cobertura; racdo ampla
viés—variancia®

Online Validade externa e efei- Maior custo e risco; pre- Confirmagdo em produ-
tos de segunda ordem” cisa de ramp up® e guar- cao
drailsd
Simulagao Controle de cenarios e Realismo depende do si- Exploragdo de hipdteses
reprodutibilidade® mulador e das suposi- e estresse
¢oes adotadas
Hibrida Equilibrio entre rapidez Maior complexidade Pipeline de ponta a

f

e validade externa operacional ponta

@ Ver, por exemplo, (LI et al., 2010; KIYOHARA; NOMURA; SAITO, 2024).

b (GANGAN; KUDUS; ILYUSHIN, 2021).

¢ Introducao gradual da politica em produgdo, aumentando a exposicao conforme sua seguranga ¢ confir-
mada.

d Métricas de seguranca que atuam como limites minimos para evitar degradacao significativa da expe-
riéncia do usudrio.

¢ (CANAMARES; REDONDO; CASTELLS, 2019).

f(HAN, 2024).

simples e nao enviesado, o replay sofre de alta variancia e baixa cobertura, sendo conside-
rado mais um ponto de partida histérico do que um estimador avancado (LI et al., 2010;
SWAMINATHAN; JOACHIMS, 2015; KIYOHARA; NOMURA; SAITO, 2024).

Em avaliagbes online, usam-se testes A/B e interleaving. O primeiro consiste em divi-
dir os usuarios em grupos aleatorios, cada um exposto a uma politica diferente, possibili-
tando comparar seu impacto em métricas globais de forma controlada. Ja o interleaving
mistura resultados de duas politicas em uma mesma lista de recomendacoes apresentada
ao usuario, permitindo comparacoes diretas com menor variancia e necessidade de menor
amostra (LEQI et al., 2023). A simulacdo atua como camada intermedidria: permite
repetir o mesmo cendrio e testar eventos raros antes de arriscar em producgao (CANA—
MARES; REDONDO; CASTELLS, 2019). Pipelines hibridos combinam essas camadas:
triagem offline, testes em simulador e validagdo online (HAN, 2024).

Quando os logs vém de politicas pouco exploratorias, a OPE tende a subestimar
politicas que exploram mais e a favorecer politicas gulosas. Essa observacao orienta o

uso de simulacao com dindmica temporal para comparagoes mais justas.

3.2 Exploragao em modelos lineares (como decidir)

Modelos lineares assumem que a recompensa esperada pode ser aproximada por uma
combinacgao linear do contexto. Dentro dessa familia, ha estratégias de exploragao com

intuicdo simples. O LinUCB adiciona um “bonus de confianga” em contextos com pouca
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evidéncia, o que o torna mais otimista quando nao sabe o suficiente. O LinTS amostra
parametros plausiveis dado o histérico, o que o faz explorar mais quando ha incerteza
e consolidar escolhas quando as evidéncias aumentam. J& e-greedy e softmax (Boltz-
mann) injetam aleatoriedade diretamente na escolha das agoes, de forma uniforme ou
proporcional ao valor estimado (BASTANI; BAYATI; KHOSRAVI, 2020).

A literatura recente combina essas ideias com mais expressividade ou com adaptacao:
arquiteturas que aprendem representagoes antes da camada linear (por exemplo, Dee-
pLinUCB) e esquemas que ajustam exploracdo conforme a quantidade e a qualidade dos
dados (por exemplo, AdaLinUCB, CLUCB2) (SHI et al., 2023; GUO; WANG; LIU, 2019).
Em ambientes dindmicos, taxas fixas de exploragao costumam ser subotimas; é melhor
que o nivel de exploragao responda ao momento, a incerteza e ao custo esperado de errar
(HAO; LATTIMORE; SZEPESVARI, 2020).

Dentro da familia linear, controlar a exploragao de forma sensivel ao contexto é central.
Esse controle pode ocorrer via probabilidades de Boltzmann, que sdo moduladas por sinais

adicionais do ambiente.

3.3 Temporalidade (por que o tempo importa)

O comportamento do usuario muda com o tempo. Interacoes antigas perdem valor
informativo, ha ciclos de consumo e ha intervalos entre sessoes que afetam o engajamento.
Um usuario que retorna apés 30 minutos costuma ter um ritmo e um apetite por explo-
racao diferentes de quem retorna apods 30 dias. Por isso, muitos trabalhos incorporam
tempo na modelagem: pesos de recéncia, fungoes de decaimento, modelos em tempo con-
tinuo e arquiteturas neurais com embeddings temporais; alguns também ajustam o viés
de posi¢ao conforme o tempo (YE et al., 2020; FAN et al., 2021; ZHANG et al., 2023;
HUANG et al., 2023).

Em CMAB, o tempo altera tanto o contexto quanto a incerteza. Propostas especificas
introduzem o tempo no calculo do bonus (ou da variancia) e no préprio mecanismo de
exploragao: variantes do tipo LinUCB-TA, versoes dindmicas de Thompson Sampling e
detectores de drift que reponderam evidéncias recentes (KHOSRAVT et al., 2025; YAN et
al., 2022; YAN et al., 2023; ZENG et al., 2016). H4 também trabalhos que distinguem
dindmicas intra-sessao e inter-sessoes, mostrando que os intervalos entre retornos influ-
enciam nao apenas a relevancia, mas também o custo de explorar novas opgoes (YOU et
al., 2019; LI et al., 2025; CAMPOS; DIEZ; CANTADOR, 2014; BOGINA et al., 2023).

Sinais temporais, em especial o intervalo entre sessoes, aparecem como candidatos
naturais para calibrar o nivel de exploracao em CMAB, com impacto direto nas métricas

de curto e de longo prazo.

Com esse panorama, a proxima secao apresenta ferramentas e bases de dados usadas

na literatura para operacionalizar esses protocolos e cenarios, com destaque para colecoes
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com ordenagao temporal e simuladores que permitem estudar inter-sessoes e métricas

sensiveis ao tempo.

3.4 Ferramentas e bases de dados

A dimensao temporal é central na avaliaggo de CMAB. Ignorar sinais como tempo de
retorno do usuério, intervalo entre interagoes e lacunas entre sessoes (session gaps) pode
enviesar estimativas e levar a comparagoes injustas entre politicas (FILIPOVIC et al.,
2021; RABIU et al., 2020; BOGINA et al., 2023). A literatura responde a esse desafio
com dois pilares: boas praticas de preparo dos dados com respeito a ordem temporal e
ambientes de avaliagdo capazes de representar dindmica no tempo (BAO; ZHANG, 2021,
DU et al., 2015; YOU et al., 2019).

3.4.1 Boas praticas temporais

O tratamento adequado da dimensao temporal é crucial em sistemas de recomendacao,
especialmente quando se busca avaliar algoritmos em cenarios dinamicos. Protocolos que
ignoram a ordem dos eventos podem levar a conclusoes enganosas, seja pela superestima-
¢ao do desempenho de um modelo, seja pela incapacidade de capturar mudancas reais no
comportamento dos usuarios ao longo do tempo. Nesse sentido, algumas boas praticas

tém sido estabelecidas para reduzir vieses e aumentar a validade dos experimentos:

[ Divisao temporal estrita (time-based splitting): separar treino, validagao e teste
respeitando a linha do tempo, evitando que interagoes futuras influenciem o aprendi-

zado.

1 Janelas deslizantes: reavaliar modelos em janelas moveis, de forma a capturar vari-

acoes graduais e fendmenos de concept drift.

1 Prevencao de vazamento (information leakage): garantir que sinais do futuro nao

contaminem variaveis de entrada, preservando a causalidade entre contexto e agao.

1 Modelagem sequencial: quando pertinente, adotar arquiteturas que representem
explicitamente a dependéncia temporal, como mecanismos de aten¢ao, modelos em
tempo continuo ou grafos dindmicos (YE et al., 2020; YANG; YANG, 2025).

3.4.2 Plataformas e simuladores

Ferramentas de simulacao permitem controlar variaveis, repetir cenarios raros e testar
hipéteses antes da produgdo. Mesmo com plataformas robustas, permanecem desafios:
distancia entre simulagao e producao, realismo limitado de modelos de usuario, dificul-

dade de medir efeitos de longo prazo e auséncia de métricas subjetivas como satisfacao e
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confianga (KRAUTH et al., 2020). Efeitos contrafactuais e ciclos de realimentacao (feed-
back loops) podem introduzir novos vieses, o que pede protocolos responsaveis e auditorias
de risco (HUANG et al., 2020). Na Tabela 3 as ferramentas de simulagao mais utilizadas

na literatura sao elencadas, analisando-se seus pontos fortes e limitacoes.

Tabela 3 — Plataformas de avaliacdo com foco temporal.

Ferramenta Categoria Pontos fortes Limitacoes

RecSim? Simulador Interacdes sequenciais, Realismo depende do
modular agentes configuraveis desenho do usuério

sintético

RecSim NGP Simulador com Incerteza explicita, Curva de aprendizado,
programacao multiagente, cenarios custo de modelagem
probabilistica complexos

KuaiSim® Simulac¢ao com Dinamica entre sessdes e  Cobertura de dominios
foco em sessbes  multiplos tipos de fora do entretenimento

feedback
OBP¢ Pipeline de OPE  Padroes para off-policy,  Herda limitagoes de

Virtual Taobao®

Simulacao
baseada em
dados reais

protocolos comparaveis

Escala e realismo de
e-commerce

cobertura dos logs
Dependéncia de
suposigoes e de dados
proprietarios

IE et al., 2019).

MLADENOV et al., 2021).

SAITO et al., 2021).

*(
> (
¢ (ZHAO et al., 2023).
4
¢ (SHI et al., 2019).

3.4.3 Bases de dados

Ha dois tipos principais de conjuntos de dados usados na literatura para CMAB com

tempo:

1. Registros com propensidades (bandit logs): expdem apenas o rétulo da agao

escolhida e, quando disponiveis, as probabilidades de exposigao (propensity scores),
permitindo estimadores off-policy como IPS e DR (BIETTI; AGARWAL; LANG-
FORD, 2021; LI et al., 2011; XIE; TANG; ZHU, 2023).

2. Logs temporais de recomendacao: colecoes reais com carimbo de tempo, posi-

¢ao, sessdo e metadados de exposicao (por exemplo, Yahoo! Front Page), tteis para

replay e avaliacado imparcial de risco (LI et al., 2011).

Colecoes classicas, como MovieLens e Netflix, sao frequentemente temporalizadas ou

transformadas em ambientes semi-sintéticos para estudar nao estacionaridade e efeitos de
politica (DEREVENTSOV; BIBIN, 2022; RAO, 2020). Para CMAB, certos metadados
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sao essenciais: carimbo de tempo, identificador de sessao, posicdo do item na lista,
identificador de exposi¢ao, taxa de exibicao por posicao e, idealmente, propensidades.
Esses campos sustentam OPE coerente e simuladores que respeitam a cronologia (LI et
al., 2010).

Observa-se o surgimento de registros mais dindmicos (Yahoo!, Taobao, Yelp), uma
maior atencao a privacidade, e novos benchmarks semi-sintéticos para ambientes nao es-
taciondrios ganham espago (HE et al., 2020; GU et al., 2024; ZHU et al., 2023). Avancam
também métodos de OPE sensiveis ao contexto e a mudangas de politica (YAN et al.,
2023; ZHENG et al., 2023). Em dominios como satde, a estrutura temporal é rica e o
custo de erro ¢é alto, o que torna esses dados ideais para estudar decisoes personalizadas
com restrigoes éticas (VARATHARAJAH; BERRY, 2022).

Apesar dos avancos, ainda faltam padroes amplamente aceitos para divisdo tempo-
ral, documentagao de propensidades e reprodutibilidade (AGARWAL; MCMAHAN; XU,
2023; BETELLO et al., 2025). Isso reforca a importancia de frameworks abertos e sensi-

veis ao tempo, que sirvam de base para estudos mais justos e comparaveis.

3.5 Sintese critica e lacunas de pesquisa

A avaliagao offline em CMAB normalmente utiliza estimadores off-policy, que buscam
estimar o desempenho de uma nova politica a partir de dados coletados por outra. Esses
métodos assumem a condicao de full support, isto é, que em cada contexto todas as agoes
tiveram alguma chance de serem escolhidas pela politica que gerou os dados.

Quando essa condi¢ao nao ¢ atendida, surge a chamada support deficiency. Esse pro-
blema é comum em politicas deterministicas ou muito gulosas, que quase sempre escolhem
a mesma agao, especialmente em modelos lineares (LANGFORD; STREHL; WORTMAN,
2008).

Nesses cendrios, os estimadores tornam-se instaveis. O método IPS, que repondera
cada observagao pela probabilidade da acao, sofre com alta varidncia quando essas pro-
babilidades sao muito baixas. O método DR, que combina um modelo de recompensa
com ajustes de propensidade, também herda vieses e se torna pouco confidvel (WANG;
AGARWAL; DUDIK, 2017; MARY; PREUX; NICOL, 2014).

Mesmo com normalizagoes, o desalinhamento entre a politica-alvo e a politica de coleta
tende a introduzir viés residual (SAITO; JOACHIMS, 2022; TRAN-THE et al., 2021).
Experimentos em dados sintéticos mostram que esse cenario costuma punir politicas ex-
ploratérias, que testam novas acoes, e dar vantagem aparente a estratégias gulosas (SA-
CHDEVA; SU; JOACHIMS, 2020; STAVINOVA et al., 2022). Isso reforca a necessidade
de complementar a avaliagao offline com simulagoes.

Outro desafio é o deslocamento de distribuicao (distribution shift) entre o momento

da coleta dos dados e o da implantacao da politica, ou seja, quando o ambiente ou o
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comportamento dos usuarios muda ao longo do tempo. Além disso, os logs observacionais
sofrem com fatores que comprometem a validade causal das estimativas: a influéncia
de varidveis ocultas que afetam simultaneamente o contexto e a recompensa, gerando
associacoes enganosas; o viés de selecao, que decorre do fato de que os dados refletem
apenas as agoes escolhidas pela politica anterior, e nao todas as alternativas possiveis;
e a presenca de dados faltantes, que limita a observacao completa do processo. Esses
aspectos dificultam a obtengdo de conclusoes robustas (MU et al., 2022; CHEN et al.,
2023; HUANG; WU, 2024).

Para lidar com essas limitagoes, pesquisas recentes tém investigado diferentes estra-
tégias. Uma linha de trabalho busca decompor o problema em partes menores e mais
controlaveis, por meio de decomposicoes fatoradas, de modo a reduzir a complexidade
do processo de avaliacao. Outras abordagens procuram aumentar a robustez frente a
mudancas de distribuicao, garantindo que o modelo mantenha bom desempenho mesmo
quando o ambiente se altera. Ha ainda o uso de aprendizado por imitacao, em que a po-
litica ¢ treinada para reproduzir decisdes observadas em dados historicos, e variantes do
estimador DR que incluem ajustes explicitos para reduzir viés e variancia (MA; WANG;
NARAYANASWAMY, 2019; SAITO; REN; JOACHIMS, 2023). Além disso, técnicas
baseadas em bootstrapping tém sido aplicadas para obter intervalos de confianga mais
confiaveis, enquanto combinacoes de avaliagdo online e offline buscam unir as vantagens
de cada paradigma, embora continuem dependendo da qualidade da politica de coleta e
da estabilidade temporal do ambiente (TRAN-THE et al., 2021; TUCKER; JOACHIMS,
2023).

Nos algoritmos sensiveis ao tempo, surgem inconsisténcias de protocolo. Ha variagao
em como os dados sao divididos (aleatoriamente ou respeitando ordem temporal), nas
janelas de avaliacdo e nas métricas utilizadas, muitas vezes sem considerar frescor ou
novidade. Essas diferengas tornam dificil a comparagao justa entre métodos (CAMPOS;
DIEZ; CANTADOR, 2014; MEZNI; FAYALA, 2018; SANCHEZ; BELLOGIN, 2020).

Pequenas mudancas no corte temporal podem até inverter o ranking de algoritmos
(SCHEIDT; BEEL, 2021). Além disso, problemas como data leakage temporal (quando
sinais futuros entram no treino) e model aging (perda de desempenho por desatualiza-
¢ao) raramente sao medidos de forma sistemdtica, comprometendo a reprodutibilidade
(JIANG; ZENG, 2022).

Incorporar a dimensao temporal em CMAB traz tanto desafios quanto oportunidades.

Entre os principais desafios, destacam-se:

[ adaptar-se a mudangas abruptas ou graduais nas preferéncias dos usuérios (ZENG
et al., 2016; WU; LI; WANG, 2019);

1 lidar com feedback atrasado, ou seja, situacdes em que a resposta do usuéario ocorre

muito tempo depois da recomendagao, exigindo técnicas para identificar quais agoes
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passadas foram responséveis pelo resultado observado (ZHOU; XU; BLANCHET,
2019);

[ enfrentar esparsidade e cold-start em cendrios de alta rotatividade (GAN; KWON,
2022; WANG; WANG; HE, 2017; SILVA et al., 2022);

 lidar com informacgoes temporais incompletas ou parciais sobre o estado do usuario,

o que dificulta entender plenamente seu comportamento ao longo do tempo (ZENG
et al., 2025; PARK; FARADONBEH, 2022);

Do lado das oportunidades, uma direcao promissora é a exploragao guiada por sinais
temporais, como o intervalo entre sessoes de um mesmo usuario, que permite adaptar o ni-
vel de exploragao conforme o padrao de retorno (ZHANG et al., 2022; PENG et al., 2025).
Outra frente de pesquisa envolve algoritmos hibridos que combinam modelos lineares e
neurais, aproveitando a interpretabilidade e eficiéncia dos primeiros com a flexibilidade
dos segundos (KHOSRAVTI et al., 2025). Também tém sido propostos mecanismos de
hypernetworks, nos quais uma rede gera os parametros de outra, permitindo capturar de
forma mais eficaz dependéncias de curto e longo prazo (SHEN et al., 2023). Além disso,
ha variacoes de Thompson Sampling que incorporam decaimento temporal, ajustando
a incerteza do modelo conforme os dados se tornam mais antigos (YAN et al., 2023).
Estratégias mais gerais, como o uso de ensembles (combina¢ao de multiplos modelos),
meta-bandits (bandits que aprendem a selecionar entre diferentes algoritmos) e modelos
autorregressivos (que preveem recompensas a partir de séries temporais), tém mostrado
ganhos em estabilidade e na redugao do regret em cendrios nao estacionarios (QASSIMI;
RAKRAK, 2025).

Diante desse panorama, trés dire¢oes se destacam:

[ Reduzir vieses da avaliacao offline (off-policy evaluation) com protocolos padroni-

zados e relatos completos;

Q Desenvolver benchmarks temporais com divisao cronoldgica e métricas que capturem

recéncia, envelhecimento e estabilidade;

1 Avaliar CMAB sensiveis ao tempo de forma multiobjetivo, indo além da recompensa
imediata para incluir diversidade, cobertura e engajamento (BOGINA et al., 2023;
HAN, 2024; CAMPOS; DIEZ; CANTADOR, 2014).

Para garantir avangos consistentes na area, ¢ importante adotar praticas de reprodu-
tibilidade, utilizar baselines estaveis e compartilhar a infraestrutura experimental. Proto-
colos hibridos que integrem avaliacao online e offline podem acelerar experimentos sem
comprometer a validade dos resultados (HEJAZINIA et al., 2019; BETELLO et al., 2025).

Ainda assim, continua em aberto a questao de como incorporar sinais temporais de forma
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sistematica tanto no processo de avaliacao quanto no préprio desenho de algoritmos. Essa
lacuna abre espaco para novas investigagoes que explorem estratégias sensiveis ao tempo,
capazes de equilibrar exploracao e aproveitamento a partir do padrao de retorno dos

usuarios, diregao em que se insere a presente dissertagao.
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Capitulo 4

Escopo da Pesquisa

Este capitulo apresenta uma visao geral do escopo e abordagem utilizada para in-
vestigar o uso de informacoes temporais como moduladoras da exploragao em bandits
contextuais aplicados a sistemas de recomendacgao. O objetivo é expor os elementos cen-
trais da proposta, da motivacao ao desenho experimental, e indicar como cada componente
se relaciona as perguntas de pesquisa, enquanto os detalhes metodolégicos, configuragoes
especificas e resultados quantitativos sdao tratados nos capitulos seguintes.

A presente pesquisa parte da hipdétese de que a informacao temporal associada ao
comportamento dos usuarios pode ser utilizada para modular o nivel de exploracao em
agentes de CMAB. A suposicao é que, ao considerar aspectos temporais das interagoes, o
agente pode ajustar dinamicamente sua propensao a explorar novas opgoes ou a aprofun-
dar preferéncias ja observadas, de modo a equilibrar de forma mais eficaz a relacao entre
exploracao e aprofundamento.

Para investigar essa hipotese, o trabalho foi estruturado em trés etapas complemen-

tares:

1. Avaliagao offline e off-policy (OPE): estabelecendo uma linha de base de desem-

penho e evidenciando limitagoes dos protocolos tradicionais de avaliacao de CMAB.

2. Simulacao Online: desenvolvimento e adaptac¢ao de um simulador capaz de mo-
delar cenarios de recomendagao com multiplas sessoes e dinamicas temporais, per-

mitindo analisar o impacto da informacgao temporal de forma controlada.

3. Proposicao do método temporal: implementacao de uma variacdo dos métodos
tradicionais de bandits lineares, em que a temperatura do processo de exploracao é
ajustada por Boltzmann de acordo com informagoes temporais derivadas do com-

portamento dos usuarios.
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Essa organizagao em etapas possibilitou, por um lado, compreender e explicitar as
limitagoes das avaliagoes offline e off-policy e, por outro, investigar o potencial da infor-
macao temporal como elemento regulador da exploragao em sistemas de recomendacao
baseados em CMAB.

Com base nessas trés etapas, esta pesquisa busca responder de forma articulada as

questoes que motivaram sua formulacao. As perguntas de pesquisa sao retomadas a seguir:

PP1: Como avaliar de maneira justa CMAB com exploragao adaptativa? Quais

condigoes e protocolos sao mais adequados.

PP2: Como modelar o tempo em CMAB de forma realista? Em especial, como
representar o tempo de retorno quando ele também é influenciado pelas préprias

recomendacoes.

PP3: Qual o efeito do tempo como fator de exploracao? Impactos de usar in-
formagoes temporais na exploracao sobre, por exemplo, recompensa, diversidade e

cobertura.

PP4: Quais limitagoes e desafios praticos dessa abordagem? Restri¢oes de dados,

protocolos e generalizacao.

4.1 Avaliacao Offline e Off-Policy

Avaliagoes offline (isto é, usando apenas dados histdricos ja registrados, sem envolver
usudrios em tempo real) sao de baixo custo, reprodutiveis e adequadas para verificagoes
iniciais de consisténcia. Nessa fase, examinam-se: (i) as representagdes de usudrios e itens;
(ii) os estimadores lineares (modelos simples que combinam caracteristicas para prever

resultados); e (iii) o protocolo de treino e teste (como os dados sao divididos).

4.1.1 Viés observado

Em bandits contextuais com modelos lineares, esse tipo de avaliacao mostrou um pa-
drao sistematico: politicas que “aproveitam o que ja funciona” (aprofundam) tendem a
parecer melhores do que politicas que “testam alternativas novas” (exploram). Na pratica,
politicas lineares deterministicas superam consistentemente variantes que incluem explo-
ragao explicita. O motivo é que a avaliagdo offline reflete o comportamento da politica
que gerou os dados (o logger, isto é, a politica utilizada), assim, a¢oes pouco registradas
acabam recebendo pouca ou nenhuma oportunidade na avaliagdo, o que penaliza métodos

que precisam justamente explorar para aprender.
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4.1.2 Extensao via OPE

Para ir além desse limite, utiliza-se a avaliagdo off-policy (OPE): estimar, a partir
de logs existentes, como uma nova politica se sairia sem precisar executa-la de fato.
Empregou-se o Open Bandit Pipeline (OBP), que implementa técnicas amplamente usa-
das, como IPS, DM e DR. A ideia central é reponderar cada registro do log pela “pro-
pensao” que a politica registradora tinha de escolher aquela agao no contexto observado.
Assim, corrige-se parte do viés de se olhar apenas para o que o logger fez com mais

frequéncia.

4.1.3 Limitacoes persistentes

Mesmo com OPE, algumas limitacoes se mostraram relevantes no cenario estudado:

(A Suporte limitado: quando o logger raramente escolhe certas agoes, as propensoes
associadas a elas tendem a valores proximos de zero, tornando as estimativas instaveis

ou pouco informativas.

(d Ignorancia da dinamica temporal: os estimadores off-policy convencionais tratam
as interagoes como independentes, sem considerar que recomendacoes atuais podem
afetar o comportamento futuro do usuario — por exemplo, a probabilidade e o intervalo

temporal entre consumos.

(1 Desalinhamento de objetivos: enquanto politicas conscientes de tempo foram con-
cebidas para explorar explicitamente informacoes temporais e ajustar o nivel de ex-
ploracao ao longo do tempo, a OPE baseia-se apenas na reponderacao de logs fixos.
Dessa forma, nao captura os efeitos de realimentacao que tais politicas pretendem

induzir sobre engajamento e retencao.

4.1.4 Evidéncia e validagao externa

A analise combinada das avaliacoes offline e OPE fundamentou um estudo aceito no
RecSys 2025, o que reforca a robustez dos achados. Esse resultado evidencia a limitacao
estrutural de protocolos baseados apenas em dados historicos e motiva a adogao de simu-
lacoes online na sequéncia da pesquisa, onde é possivel representar de forma explicita a

interacdo entre recomendacoes, comportamento do usuario e informagoes temporais.

4.2 Avaliacao Online via Simulacao
Necessidade da simulagao

Para avaliar uma politica que modula a exploragao em funcao do tempo e, ao mesmo

tempo, altera o comportamento temporal dos usuarios, é preciso um ambiente onde re-
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comendagoes e informagoes temporais (como intervalo entre sessoes de consumo) estejam

relacionadas. A simulagdo online permite:

(1 Endogeneidade temporal: informacao temporal afeta a politica e é afetada por

suas decisoes.

1 Fechamento do ciclo de feedback: agoes alteram o tempo (intervalo entre ses-

soes), que altera contexto e recompensas futuras.

( Controle e reprodutibilidade: parametrizacao de ruidos, distribuig¢oes de retorno
e horizontes; seeds (sementes definidas para garantir reprodutibilidade) e protocolos

padronizados.

A simulacao é o primeiro cenario em que a proposta de uso do tempo pode ser julgada
pela sua capacidade de aprender via exploragao e intervir na dinamica temporal, algo que

nem offline, nem OPE capturam adequadamente.

Adaptacao do simulador KuaiSim

O ponto de partida foi o KuaiSim, um simulador de recomendacao de videos curtos
desenvolvido a partir do conjunto de dados KuaiRand (ZHAO et al., 2023). Esse ambiente
busca reproduzir de forma controlada a experiéncia de plataformas de entretenimento que
oferecem videos em sequéncia, semelhantes a redes sociais de videos curtos. O simulador
fornece perfis de usudrios, itens de conteido, sinais de recompensa (como cliques ou tempo

assistido) e também modela o retorno dos usudrios ao sistema em diferentes momentos.

Modificagoes realizadas

Para que o simulador pudesse ser usado no estudo, foi necessario adapta-lo em alguns

aspectos principais:

1. Agentes de recomendacgao: substituiu-se o foco em algoritmos de aprendizado
por reforco por bandits contertuais lineares. Fsses agentes usam informacgoes do
contexto (como caracteristicas do usudrio e do item) para decidir o que recomendar.

Foi criada uma interface padronizada para treinar, avaliar e escolher recomendagdes.

2. Mnltiplas sessoes: ampliou-se o suporte para simulagdes em que o mesmo usuario
retorna ao sistema em diferentes sessdes. Nesse modelo, as recomendagoes feitas
em um momento podem influenciar quando e como o usuario voltara a interagir,
criando um ciclo de dependéncia entre recomendagao e comportamento de retorno

(informagao temporal).
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3. Protocolos experimentais: estruturaram-se protocolos que permitem comparar

de forma justa diferentes algoritmos de referéncia (benchmarks), como Lin, LinGre-

edy, LinUCB e LinTS.

Essas adaptagoes transformaram o KuaiSim em um ambiente de experimentacao ade-
quado para investigar, em condigoes controladas e reprodutiveis, o impacto de algoritmos
que levam em conta informacoes temporais no processo de recomendacao. Esse passo foi

essencial para possibilitar a avaliagao da proposta deste trabalho.

4.3 Método Time-Aware LinBoltzmann

O Time-Aware LinBoltzmann (também denominado TA-LinBoltzmann ou TALB) é
um método proposto de recomendacao que combina trés ideias simples: (i) um modelo
linear para estimar, a partir de caracteristicas do usuério e do item (o contexto), a recom-
pensa esperada de cada opgao; (ii) uma regra de escolha probabilistica chamada sele¢ao
por Boltzmann (softmaz), que transforma pontuacoes em probabilidades de recomenda-
¢ao; e (iii) um pardmetro de temperatura adaptativa que controla o quanto a politica é
mais “aleatoria” (explora) ou mais “conservadora” (aproveita o que ja se sabe), ajustada

por informagoes temporais.

Informacgoes temporais usadas

Denota-se por d; o intervalo de tempo entre duas sessdes consecutivas do mesmo usua-
rio (isto é, o tempo decorrido desde a ultima vez que esse usudrio interagiu na tultima
sessdo até o inicio da sessdo atual). A hipdtese investigada é que esse intervalo carrega

sinal util para decidir o nivel adequado de exploracao.

Componentes do método

1. Modelo linear: Cada item a recebe uma recompensa prevista 7, com base no
contexto (caracteristicas do usudrio e do item). Em termos simples, trata-se de
uma combinagao linear dessas caracteristicas para estimar a chance de engajamento

(por exemplo, clique ou tempo assistido).

2. Selegao por Boltzmann (softmax): Em vez de sempre escolher o item de maior
recompensa esperada, gera-se probabilidades de recomendacao. Assim, itens com

chances menores ainda podem ser escolhidos, permitindo explorar alternativas.

3. Temperatura adaptativa guiada pelo tempo: O pardmetro de temperatura
7(d;) regula o grau de aleatoriedade da escolha: 7 alta torna a politica mais explo-
ratéria; 7 baixa a torna mais focada na maior probabilidade. Aqui, 7 é ajustada

automaticamente como funcao de 9.
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Regra de decisao

A probabilidade de recomendar a acao a, dado o contexto = e o intervalo ¢;, é dada

- exp(Fa/7(61))
5 exp (o 7(0,))

Onde 7, é a recompensa prevista pelo modelo linear; 7(J;) é a temperatura que depende

7T(CL | ‘ra(;t) =

do tempo entre sessoes; e o denominador garante que as probabilidades somem 1 entre

todos os itens candidatos.

Comparacao com métodos de referéncia

Para isolar o efeito da exploracao guiada por tempo, o TA-LinBoltzmann foi compa-
rado com métodos lineares conhecidos: Lin (estratégia gulosa que sempre aprofunda),
LinGreedy (e-greedy, que escolhe o melhor na maior parte das vezes e, ocasionalmente,
explora ao acaso), LinUCB (otimismo nos limites superiores, Upper Confidence Bound),
e LinTS (amostragem de Thompson, Thompson Sampling). Todos usam a mesma base

linear, diferindo apenas na forma de explorar.

Objetivo e papel no todo

O objetivo nao é afirmar superioridade universal, e sim demonstrar como explora-
¢ao condicionada por informagoes temporais pode trazer ganhos em cendrios nos quais o
tempo influencia o comportamento de retorno do usuario. O TA-LinBoltzmann materia-
liza a hipdtese central desta dissertagao: se o intervalo entre sessdes contém informacao
relevante, entdo o nivel de exploracao deve depender do tempo. A avaliacao adequada
dessa ideia requer ambientes que representem explicitamente a interacao entre decisao de

recomendacao e comportamento futuro do usuario.

4.4 Sintese

Este capitulo delineou o percurso da pesquisa: partiu-se da avaliagao offline, que reve-
lou vieses estruturais nos protocolos tradicionais, avangou-se para a off-policy evaluation
(OPE), cuja aplicagdo mostrou limitagdes importantes, e culminou-se na adogao de simu-
lacoes online com o KuaiSim adaptado. Esse ambiente permitiu testar a hipdtese central
do trabalho por meio do Time-Aware LinBoltzmann, método que ajusta a exploracao
de forma dependente do tempo entre sessoes de consumo.

A partir do proximo capitulo, passam a ser detalhadas as implementacoes realizadas

e os resultados obtidos, permitindo avaliar na pratica as contribui¢oes propostas.
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Avaliacao Offline

A avaliacao é um componente central no desenvolvimento de sistemas de recomenda-
¢do, pois permite comparar diferentes abordagens de maneira sistemética e reprodutivel.
No caso de algoritmos de Contextual Multi-Armed Bandits (CMAB), esse processo é par-
ticularmente desafiador devido a natureza sequencial das interacoes e a necessidade de
equilibrar exploracao e aprofundamento.

Este capitulo discute a avaliacao offline de algoritmos lineares de CMAB, destacando
tanto suas vantagens quanto suas limitagoes. Sao descritos os algoritmos considerados, os
conjuntos de dados empregados, o protocolo experimental adotado e as métricas utilizadas.
Em seguida, apresentam-se os resultados obtidos, incluindo uma anélise complementar
com técnicas de Off-Policy Evaluation (OPE). Por fim, evidencia-se como esse tipo de
avaliacao favorece modelos puramente gulosos, estabelecendo a motivagao para a adogao

de simuladores interativos, explorados nos capitulos seguintes.

5.1 Avaliacao Offline

A forma mais direta de mensurar o desempenho de um agente em sistemas de re-
comendacao seria por meio de experimentos online, como testes A/B. Esses protocolos
permitem comparar politicas distintas em interagao real com usuarios, mas envolvem cus-
tos elevados, riscos a experiéncia do usuario e desafios de implementacao em larga escala
(GILOTTE et al., 2018; AKKER et al., 2024).

Como alternativa, a avaliagdo offline consolidou-se como pratica predominante (LI
et al., 2010; SILVA et al., 2022). Baseada em registros histéricos de interagao, essa
abordagem — também chamada de replay evaluation — simula a execugao de um agente

sobre dados previamente coletados, respeitando a ordem temporal. Cada recomendacio
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hipotética é comparada a resposta registrada nos logs, possibilitando estimar métricas de
qualidade sem interagao com usuarios reais.

Apesar de sua popularidade, a avaliagao offline apresenta limitagoes estruturais. Como
os dados estao fixados, o comportamento dos usuarios nao é influenciado pelas agoes do
agente, o que compromete a analise de politicas dependentes de exploracao. Em con-
sequéncia, estratégias gulosas tendem a ser artificialmente beneficiadas, enquanto méto-
dos que exploram incertezas sao desfavorecidos (DUDIK; LANGFORD; LI, 2011; LI et
al., 2011; SAITO et al., 2021; GUPTA et al., 2024).

Dessa forma, esta secdo busca oferecer uma visao critica da avaliacao offline, pre-
parando o terreno para os resultados apresentados a seguir e para a discussao sobre

abordagens de simulacao online.

5.2 Algoritmos avaliados

A avaliacao offline apresentada neste capitulo tem como objetivo comparar diferentes
variantes de métodos lineares. Todos os métodos compartilham a mesma estrutura de re-
gressao linear para estimar a recompensa esperada, diferenciando-se apenas na estratégia

de selecao de agoes, conforme apresentado na segao 2.2.

Foram considerados os seguintes algoritmos:

(A Lin: estratégia puramente gulosa, equivalente ao método epsilon-greedy com € = 0,

que seleciona sempre o item de maior recompensa estimada.

1 LinGreedy: variacao do epsilon-greedy (SUTTON; BARTO, 1998), em que o pa-

rametro e controla a frequéncia de exploracio aleatoria.

1 LinUCB: algoritmo baseado no principio de Upper Confidence Bound (UCB) (LI
et al., 2010), que adiciona um termo de incerteza a estimativa da recompensa para

incentivar a exploracao de itens menos conhecidos.

0 LinTS: versdo linear do Thompson Sampling (AGRAWAL; GOYAL, 2013), que
realiza amostragem bayesiana dos parametros do modelo, equilibrando exploragao

e exploragao (exploration—exploitation trade-off) de forma probabilistica.

Esses algoritmos foram selecionados por representarem os principais métodos lineares
utilizados na literatura de CMABs em sistemas de recomendacao, permitindo uma analise
comparativa das diferentes abordagens de exploracao no contexto de avaliacao offline
(SILVA et al., 2022).
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5.3 Conjuntos de dados

Os experimentos de avaliacao offline foram conduzidos em um conjunto diverso de
bases publicas, amplamente utilizadas na literatura de sistemas de recomendagao e bandits
contextuais. A escolha buscou contemplar diferentes dominios (varejo, marcadores sociais,
filmes e e-commerce), bem como escalas variadas de usudrios/itens e densidades distintas
de interagao, de modo a avaliar a robustez dos algoritmos em cendrios heterogéneos (SILVA
et al., 2022).

Panorama da literatura

A Tabela 4 apresenta um levantamento de bases de dados comumente empregadas em
estudos de avaliacao offline. Além do nome da base, indica-se se é de dominio ptublico, o
dominio de aplicagao e exemplos de trabalhos que a utilizaram.

Esse panorama evidencia a heterogeneidade de dominios e tamanhos das bases utili-
zadas na literatura. Mais importante, mostra que nao ha consenso quanto aos protocolos
de selecao e pré-processamento: diferentes trabalhos utilizam subconjuntos distintos de
usuarios e itens, aplicam filtros variados de densidade ou recorte temporal, e adotam mé-
tricas divergentes para caracterizar os dados. Essa variabilidade metodolégica dificulta
comparagoes diretas entre estudos e pode introduzir vieses que afetam especialmente a

avaliacdo de estratégias de exploragao (SILVA et al., 2022).

Bases utilizadas nos experimentos

Para os experimentos desta dissertacao, foi utilizado um subconjunto dessas bases, es-
colhidas de acordo com sua relevancia na literatura e disponibilidade ptblica. Durante o
pré-processamento, foram removidas interagoes duplicadas, eliminados registros inconsis-
tentes e, no caso do Delicious, criada uma versao simplificada (Delicious-PU), contendo
apenas a URL principal de cada item. A Tabela 5 resume as estatisticas dessas bases.

Essas bases oferecem um equilibrio entre cenarios densos (como MovieLens-100K) e de
grande escala com alta esparsidade (como Amazon Games e RetailRocket), possibilitando

observar como os diferentes algoritmos lineares se comportam em contextos contrastantes.

5.4 Protocolo experimental

A avaliagdo offline foi conduzida seguindo um protocolo unificado, cujo objetivo é
garantir reprodutibilidade e comparabilidade entre algoritmos. Esse protocolo, ilustrado
na Figura 2, foi inspirado em praticas comuns na literatura de avaliacao de bandits con-
textuais (LI et al., 2010; SILVA et al., 2022).
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Tabela 4 — Conjuntos de dados comumente utilizados na avaliacao offline de multi-armed

bandits.
Base de dados Publico Dominio
Amazon Review! v Varejo
Book-Crossing? v Livros
Cheetah Mobile? Artigos
Delicious* v Marcadores
GoodReads® v Livros
JesterS v Piadas
Last.FM” v Misica
Million Songs® v Miisica
MovieLens® v Filmes
NetflixPrize!° v Filmes
PoliticalNews!! Noticias
Spotify!? Misica
Toutiao®? v Noticias
Xiami Music'4 Misica
Yahoo! Music'® v Misica
Yahoo! News!6 v Noticias
Yelp!” v Restaurantes
YOW! v Noticias

L Chen et al. (2020), Ghoorchian, Kortukov e Maghsudi (2024).

2 Zhou et al. (2020Db).

3 Liu et al. (2018).

4 Cesa-Bianchi, Gentile e Zappella (2013), Liu et al. (2018), Jagerman, Markov e Rijke (2019), Nguyen e
Lauw (2014), Wang, Wu e Wang (2016).

® Chen et al. (2020).

6 Ghoorchian, Kortukov e Maghsudi (2024).

7 Cesa-Bianchi, Gentile e Zappella (2013), Caron e Bhagat (2013), Jagerman, Markov e Rijke (2019),
Nguyen e Lauw (2014), Wang, Wu e Wang (2016), Wang, Wu e Wang (2017), Xu et al. (2020).

8 Takemori et al. (2020).

9 Celis et al. (2019), Chen et al. (2020), Ghoorchian, Kortukov e Maghsudi (2024), Rao (2020), Takemori
et al. (2020), Zhou et al. (2020b).

10 Chen et al. (2020).

1 Celis et al. (2019).

12 McInerney et al. (2018).

13 Zhang et al. (2020).

14 Zhou et al. (2020a).

15 Hariri, Mobasher e Burke (2015).

16 Chapelle e Li (2011), Song, Fragouli e Shah (2019), Traca, Rudin e Yan (2019), Wang, Wu e Wang
(2017), Wu et al. (2017), Xu et al. (2020).

17 Chen, Xu e Lu (2018), Zhang et al. (2020).

18 Celis et al. (2019).
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Tabela 5 — Conjuntos de dados utilizados nos experimentos de avaliacao offline.

Base de dados #Usuarios #Itens #Interagoes

Amazon Beauty 631.986 112.565 701.528
Amazon Books 1.008.954 206.710 2.437.999
Amazon Games 2.766.656 137.249 4.624.615
BestBuy 1.268.702  69.858 1.865.269
Delicious 1.867  69.198 437.593
Delicious-PU 1.867  38.576 93.188
MovieLens-100K 943 1.682 100.000
MovieLens-25M 162.541  59.047 25.000.095
RetailRocket 1.407.580 235.061 2.755.641

Figura 2 — Fluxo experimental adotado para a avaliacao offline dos algoritmos lineares.
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2. Embeddings de 3. Geragao de estado usando a 4, Treinamento 5. Ajuste de 8.Recomendagio e — 9.Aprendizado
itens provenientes média das embeddings dos MABs hiperparametros feedback incremental
do ALS

Fonte: Adaptado de Pires et al. (2025).

Organizacao temporal dos dados

Cada conjunto de dados foi ordenado de forma cronolégica, simulando um ambiente
sequencial em que as preferéncias do usuario evoluem ao longo do tempo. Essa ordenagao
permite aproximar o processo de recomendacao da realidade, ainda que em um contexto

sem interacgao efetiva.

Particionamento

O historico de interagoes foi dividido em duas partes principais:

0 Treino (50% iniciais): utilizado como fase de aquecimento dos modelos. Dentro

dessa fracao, 10% foram separados para validacao de hiperpardmetros.

1 Teste (50% finais): empregado para avaliar os algoritmos de forma incremental,
em lotes sequenciais de 10% das interagoes. Essa divisao em lotes permite observar
a evolucao do desempenho ao longo do tempo, em vez de considerar apenas um

Unico valor agregado.
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Representacao de usuarios e itens

Para viabilizar a aprendizagem dos modelos lineares, foram geradas representagoes ve-
toriais (embeddings) dos itens a partir da fase de treino, utilizando o algoritmo Alternating
Least Squares (ALS) (HU; KOREN; VOLINSKY, 2008). Os estados dos usudrios foram
calculados como a média dos vetores correspondentes aos itens previamente consumidos.
Assim, cada interacao usuario—item é representada por um par de vetores, que compdem

o contexto do problema de bandits.

Treinamento incremental

Durante a fase de teste, a cada lote de interagoes, os agentes geraram recomendagoes,
receberam o retorno observado (recompensa registrada nos dados histéricos) e atualizaram
seus modelos lineares de forma incremental. Esse processo busca aproximar a dinamica

de aprendizado continuo tipica dos sistemas de recomendagao interativos.

Hiperparametros

Os hiperparametros dos algoritmos foram ajustados a partir da particao de valida-
¢do. Para o ALS, foram considerados diferentes ntimeros de dimensoes latentes (32, 64
e 128), pardmetros de regularizacdo e nimero de iteragoes (HU; KOREN; VOLINSKY,
2008). Para os algoritmos de bandits, os pardmetros associados ao controle da exploragao
(como €, a e v) foram selecionados de acordo com o desempenho em Normalized Discoun-

ted Cumulative Gain (NDCG) em uma tarefa de recomendagao com corte em 20 itens
(NDCG@20).

Implementacao

Toda a implementacao foi realizada em Python 3, utilizando a biblioteca implicit!
para a geracao de embeddings e o framework Mab2Rec (KADIOGLU; KLEYNHANS, 2024)
para a execuc¢ao dos algoritmos de bandits lineares.

Esse protocolo estabelece uma base metodolégica clara para a comparacao entre os
algoritmos, permitindo identificar padroes de desempenho de cada estratégia em diferentes

conjuntos de dados.

5.5 Meétricas de avaliacao

Para a avaliacao offline, foram consideradas duas dimensoes principais: acurdcia e
diversidade. A fundamentacgao tedrica completa das métricas encontra-se na Segao 2.3,

sendo aqui apresentada apenas a forma como foram aplicadas no experimento.

L <https://github.com/benfred /implicit>
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Acuracia

A métrica de acurdcia utilizada foi o Normalized Discounted Cumulative Gain(NDCG),
na configuracdo N DC'G@Q20. Essa versao considera apenas os 20 primeiros itens recomen-
dados, refletindo cenarios praticos em que o usuario interage com uma fragao limitada da
lista. O calculo em cada lote do conjunto de teste permitiu acompanhar a evolucao da
acuracia ao longo do tempo (SHANIT; GUNAWARDANA, 2011).

Diversidade

A diversidade foi avaliada por meio da métrica de novidade, que considera a frequén-
cia relativa dos itens no conjunto de dados. Valores mais altos de novidade indicam que

os algoritmos tendem a recomendar itens menos populares, sugerindo maior exploracao.

Sintese

A analise conjunta de NDCG@20 e novidade possibilita investigar o impacto do di-
lema exploracao—aprofundamento. Enquanto a acuracia reflete a recuperagao de itens
relevantes com base no historico, a diversidade evidencia o potencial de descoberta de
novos conteudos. Assim, a avaliacao offline fornece uma primeira visao sobre como dife-

rentes politicas equilibram precisao e exploracao.

5.6 Resultados

A seguir sao apresentados os resultados obtidos na avaliacao offline dos algoritmos
lineares. A andlise foi organizada em trés partes: acuracia, diversidade e selecao de
hiperparametros. Esses resultados permitem compreender de que forma as diferentes
estratégias de exploracao se comportam sob o protocolo de replay evaluation, destacando

as limitacoes desse tipo de avaliagao.

5.6.1 Acuracia

A Figura 3 apresenta a evolucao do NDCG@20 ao longo dos lotes de teste, enquanto
a Tabela 6 resume os valores finais agregados.

Observa-se que o desempenho das variantes exploratérias (LinGreedy, LinUCB e
LinTS) acompanha de forma muito préxima o comportamento do modelo guloso (Lin).
Em diversos casos, os algoritmos com explora¢ao nao conseguem se distinguir de maneira
significativa, e em alguns cenarios até apresentam resultados inferiores.

De forma agregada, o Lin obteve o melhor NDCG@20 em 56% dos conjuntos de
dados e esteve entre os dois primeiros colocados em 89% dos casos. Em contrapartida,

os algoritmos exploratoérios superaram o modelo guloso apenas pontualmente, como no
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MowieLens-100K, onde as caracteristicas da base (catdlogo reduzido e maior densidade de

interagoes por usudrio) favorecem a exploracao.

Esses resultados confirmam que o protocolo offline tende a valorizar politicas que

maximizam a exploracao imediata dos itens ja observados nos registros histéricos, em

detrimento de estratégias voltadas a exploracao de novas opgoes.

Figura 3 — Evolugao do NDCG@20 ao longo dos lotes de teste para cada conjunto de

dados.
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5.6.2 Diversidade

A Figura 4 apresenta os valores cumulativos de novidade ao longo dos lotes de teste.

Como esperado, os algoritmos que incorporam mecanismos de exploracao tendem a reco-
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mendar itens menos populares, resultando em maior novidade.

Entretanto, a andlise revela uma relagao inversa entre novidade e acuracia. Em bases

como Amazon Books e Amazon Games, por exemplo, o aumento de diversidade observado
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Tabela 6 — NDCG@20 agregado nos diferentes conjuntos de dados.

Dataset Lin LinUCB LinGreedy LinTS

Amazon Beauty 0,00342 0,00346 0,00342 0,00341
Amazon Books  0,01525  0,01512 0,01509 0,01527
Amazon Games 0,00483  0,00475 0,00477 0,00480
BestBuy 0,02923 0,02902 0,02885 0,02915
Delicious 0,08634  0,08596 0,08573 0,08385
Delicious-PU 0,05055 0,05033 0,05006 0,04794
MovieLens-100k  0,03900  0,04013 0,03958 0,04021
MovieLens-25M  0,01332  0,01302 0,01321 0,01269
RetailRocket 0,00614  0,00594 0,00607 0,00617

Figura 4 — Evolucao da métrica de novidade ao longo dos lotes de teste.
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no LinGreedy implicou em queda de NDCG@20. De forma semelhante, no Delicious-PU
e no MovieLens-25M, o LinTS apresentou maior novidade, mas com acuracia inferior ao
modelo guloso.

Esse comportamento reforca a limitacdo da avaliagdo offline: embora seja possivel
observar a geragao de recomendacoes mais diversas, os ganhos em termos de descoberta
nao sao devidamente refletidos nos registros historicos, levando a penalizagoes artificiais

para estratégias exploratorias.

5.6.3 Selecao de hiperparametros

A selecao de hiperparametros foi conduzida na particdo de validagao, buscando ma-
ximizar o NDCG@20. A Tabela 7 resume os valores escolhidos para os parametros de

controle de exploragao de cada algoritmo.

Tabela 7 — Hiperparametros selecionados durante a validacao para cada conjunto de da-

dos.

Dataset LinUCB (a) LinGreedy (¢) LinTS (v?)
Amazon Beauty 0,10 0,01 0,10
Amazon Books 0,10 0,01 0,50
Amazon Games 0,10 0,01 0,50
BestBuy 0,10 0,01 0,10
Delicious 0,10 0,01 0,50
Delicious-PU 0,10 0,01 1,00
MovieLens-100k 0,10 0,01 0,10
MovieLens-25M 0,10 0,01 1,00
RetailRocket 0,10 0,01 0,10

Os resultados mostram uma convergéncia consistente para valores que minimizam a
exploracao. Para o LinUCB e LinGreedy, por exemplo, os parametros a e € foram quase
sempre ajustados para os valores mais baixos da busca, proximos de zero. Ja no caso do
LinTS, houve alguma variagao, mas mesmo quando valores mais altos foram selecionados,
o desempenho em NDCG@20 permaneceu inferior ao do modelo guloso na maioria dos
cenarios.

Esse resultado reforca o viés intrinseco da avaliagdo offline: a propria etapa de oti-
mizacao de hiperparametros tende a favorecer configuragoes que reduzem a exploragao, o
que compromete a avaliacao justa de algoritmos projetados para equilibrar exploragao e

exploragao.

5.7 Off-Policy Evaluation (OPE)

As analises anteriores mostraram que o protocolo de avaliagao offiine tende a favorecer

politicas gulosas, penalizando algoritmos que incorporam mecanismos de exploragao.
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No replay offline, as recomendagoes feitas durante a avaliacdo nao alteram os dados,
que ja estao fixados no log historico. Isso significa que, quando um algoritmo sugere
um item diferente daquele realmente exibido ou consumido no passado, ndo ha como
observar a recompensa que teria ocorrido caso essa recomendagao alternativa tivesse sido
feita. Na pratica, essa restrigdo leva a uma avaliagdo enviesada e incompleta, pois apenas

uma fragdo do espaco de decisoes possiveis estd representada nos dados (LI et al., 2011;
DUDIK; LANGFORD; LI, 2011; WANG; AGARWAL; DUDIK, 2017).

Para reduzir essa limitagao, aplica-se a Off-Policy Evaluation (OPE). OPE ¢ um con-
junto de métodos estatisticos que permite estimar o desempenho de uma politica de
recomendagao hipotética (a politica de avaliag¢do) utilizando dados coletados por outra
politica (a politica de logging). Em outras palavras, busca-se responder: como seria o
desempenho de um algoritmo se ele tivesse sido usado para coletar os dados historicos,

em vez da politica que de fato os gerou?

A Figura 5 ilustra o fluxo conceitual da avaliacao off-policy. A esquerda, a politica de
logging corresponde ao algoritmo que originalmente gerou o log de interagoes observadas,
composto por contextos, agoes selecionadas (itens recomendados) e recompensas obtidas.
Esse log histérico é entao processado pelos estimadores de OPE, que combinam essas
observagoes com as probabilidades de acao da politica de avaliagao, isto é, o algoritmo
cujo desempenho se deseja estimar contrafactualmente. A partir dessa combinacao, os
estimadores (como IPW, DM e DR) ponderam as interagoes conforme o quanto as decisoes
da politica avaliada divergem das decisoes registradas pela politica de logging. O resultado
é uma estimativa do desempenho esperado da politica avaliada, acompanhada de medidas

de incerteza, como intervalos de confianca.

Figura 5 — Fluxo simplificado do processo de off-policy evaluation (OPE).

Politica de Logging] gera dados J Log de Interacoes
(Logging Policy) J 'L (Historical Log)
entrada

Y
Politica de Avaliagéow distribuicoes de acao J Estimadores OPE
(Evaluation Policy) J 'L (IPW, DM, DR)

Y

Desempenho Estimado ]

+ Intervalos de Confianca

Fonte: autoria propria.
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Neste trabalho, empregou-se o Open Bandit Pipeline (OBP) (SAITO et al., 2021), fer-
ramenta de codigo aberto amplamente utilizada para avaliacao contrafactual em bandits
contextuais. O OBP disponibiliza um conjunto de dados real (Open Bandit Dataset) e
implementagoes padronizadas de diferentes estimadores de OPE, favorecendo reproduti-

bilidade e comparabilidade.

5.7.1 Estimadores utilizados

Foram empregados trés estimadores classicos, que constituem a base da literatura de

OPE:

O Inverse Propensity Weighting (IPW) (WANG; AGARWAL; DUDIK, 2017):
ajusta os resultados ponderando cada interagao pela propensao (probabilidade de
a agao ter sido escolhida pela politica de logging). E néo enviesado sob hipéteses

adequadas, mas pode sofrer de alta varidncia quando as propensoes sdo pequenas.

1 Direct Method (DM) (DUDIK; LANGFORD; LI, 2011): aprende-se explici-
tamente um modelo de recompensa a partir dos dados histéricos para estimar a
recompensa esperada em qualquer par contexto—acao. Reduz variancia, mas pode

introduzir viés se o modelo estiver mal especificado.

0 Doubly Robust (DR) (DUDIK; LANGFORD; LI, 2011; WANG; AGARWAL;
DUDIK, 2017): combina IPW e DM. E duplamente robusto: consistente se pelo
menos um dos componentes (modelo de recompensa ou propensoes) estiver corre-

tamente especificado, equilibrando viés e varidncia na pratica.

5.7.2 Implementacao neste trabalho

O OBP foi utilizado como nticleo da avaliagdo, integrando as politicas lineares (Lin,
LinGreedy, LinUCB, LinTS). Cada politica treinada foi convertida em uma distribuicao de
agoes (probabilidades de recomendar cada item por contexto), utilizada pelos estimadores
do OBP para o cédlculo contrafactual.

Para estimar incerteza, empregou-se bootstrap com 10000 reamostragens e foram
construidos intervalos de confianca de 95%. Assim, além do valor pontual estimado,

avalia-se a variabilidade estatistica associada a cada politica.

5.8 Resultados com Off-Policy Evaluation (OPE)

Os resultados off-policy foram organizados em: (i) valores absolutos estimados;

(i) valores relativos versus uma politica de referéncia (Random); e (iii) intervalos de
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confianga de 95%. Essa apresentacao permite comparar desempenhos médios e verificar
significancia estatistica das diferencas.

A Tabela 8 apresenta os valores absolutos estimados pelos diferentes métodos de OPE
(IPW, DM e DR). Observa-se que a politica puramente gulosa (Lin) mantém os maiores
valores em todos os casos. Esse efeito é especialmente visivel nos estimadores que utilizam
as propensoes (IPW e DR). As propensoes correspondem a probabilidade de cada agao ter
sido selecionada pela politica que gerou os dados historicos; portanto, servem como fator
de corregao do viés. Quando um item aparece nos logs com baixa probabilidade, mas seria
escolhido com frequéncia pela nova politica, sua contribuicdo deve ser amplificada. Da
mesma forma, agdes que ja eram muito provaveis recebem menor peso. Assim, a depen-
déncia das propensoes evidencia como a avaliagao tende a favorecer politicas semelhantes
a original, como é o caso do modelo guloso, reproduzindo o viés ja observado nas anélises
offline (LI et al., 2011; DUDIK; LANGFORD; LI, 2011; WANG; AGARWAL; DUDIK,
2017; SAITO et al., 2021).

Tabela 8 — Avaliacao off-policy com IPW, DM e DR — valores absolutos estimados.

Estimador Lin LinUCB LinGreedy LinTS

IPW 0,01637 0,01270 0,01509 0,01176
DM 0,00403 0,00401 0,00383 0,00381
DR 0,01623  0,01499 0,01458 0,01182

A Tabela 9 apresenta os intervalos de confianga de 95% obtidos via bootstrap (10000
reamostragens) para as estimativas off-policy com trés métodos: IPW, DM e DR.. Observa-

se o trade-off classico entre variancia e viés:

[ TPW e DR produzem intervalos de confianga mais largos, refletindo maior variabi-
lidade nas estimativas. Em contrapartida, seus limites inferiores tendem a ser mais
elevados, sugerindo menor viés e maior robustez na deteccao de diferencas entre poli-

ticas.

(1 DM apresenta intervalos extremamente estreitos, evidenciando alta precisao estatis-
tica. Contudo, essa estabilidade depende fortemente da qualidade do modelo de re-

compensa utilizado, o que pode introduzir viés caso o modelo esteja mal especificado.

Além disso, a analise dos intervalos permite caracterizar o perfil de cada algoritmo. O
método Lin frequentemente apresenta os maiores limites inferiores nos estimadores IPW
e DR, indicando desempenho consistente e evidenciando o favorecimento de politicas
gulosas na avaliagao off-policy. Ja o LinUCB e o LinTS exibem intervalos mais amplos
e limites inferiores menores, refletindo maior incerteza, efeito esperado de algoritmos que
exploram mais e, portanto, sofrem com menor sobreposi¢ao em relacao a politica de coleta.

O LinGreedy, por sua vez, apresenta resultados intermedidrios, proximos aos de Lin,
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Tabela 9 — Intervalos de confianga de 95% das estimativas off-policy (IPW, DM, DR).
O melhor intervalo em cada linha (maior limite inferior) estd destacado em

negrito.
Estimador Lin LinGreedy LinUCB LinTS
IPW [0,0113;0,0218] [0,0103;0,0204] [0,0085;0,0173] [0,0076;0,0164]
DM [0,0040; 0,0041] [0,0040;0,0041] [0,0038;0,0039] [0,0038;0,0039]
DR [0,0112;0,0217] [0,0102;0,0203] [0,0104;0,0192] [0,0076;0,0164]

mas sem alcancar os melhores limites inferiores em nenhum dos cenarios analisados, o que
reforga que a exploragao puramente aleatéria nao trouxe vantagens na avaliagdo offline.

Assim, nao ha um estimador universalmente superior: a escolha depende do equilibrio
desejado entre robustez estatistica (IPW/DR, com menor viés porém maior varidncia)
e precisao (DM, com intervalos estreitos porém sujeitos a viés de modelagem). Essa
constatagao reforca a complexidade inerente a avaliacao off-policy em CMAB.

Por fim, a Tabela 10 mostra os valores relativos em relagdao a politica aleatéria (Ran-
dom). Valores maiores que 1 indicam desempenho superior a politica originalmente ado-
tada . Observa-se novamente a superioridade de Lin sob IPW /DR, enquanto DM atenua

diferencgas.

Tabela 10 — Valores relativos estimados em relacao a politica Random.

Estimador Lin LinGreedy LinUCB LinTS

IPW 4,31 3,97 3,34 3,10
DM 1,06 1,05 1,01 1,00
DR 4,27 3,95 3,84 3,11

Em sintese, mesmo com OPE, politicas exploratérias (LinUCB, LinGreedy, LinTS')
nao superam a politica puramente gulosa (Lin) no cendrio analisado. Isso reforga a
conclusao de que a avaliacdo baseada em logs tende a favorecer estratégias proximas a

politica de coleta, limitando a capacidade de mensurar beneficios genuinos de exploragao
(LI et al., 2011; DUDIK; LANGFORD:; LI, 2011; WANG; AGARWAL; DUDIK, 2017;
SAITO et al., 2021).

5.9 Consideracoes finais

A avaliacdo offline, apesar de sua ampla adogao na literatura e na pratica industrial,
mostrou-se limitada para mensurar de forma justa o desempenho de algoritmos de bandits
contextuais lineares. Os resultados apresentados ao longo deste capitulo revelaram um
padrao consistente: o modelo puramente guloso (Lin) superou ou igualou as variantes

exploratérias em grande parte dos cenarios analisados. Esse comportamento decorre de
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um viés estrutural do protocolo de replay evaluation, que tende a valorizar escolhas coinci-
dentes com as interagoes registradas no historico, penalizando recomendacoes alternativas
que nao encontram respaldo nos dados disponiveis (LI et al., 2010; SILVA et al., 2022).

A anélise de acuracia evidenciou que as curvas de desempenho dos algoritmos explo-
ratorios seguem trajetérias muito proximas ao modelo guloso, raramente apresentando
ganhos consistentes. Ja na dimensao de diversidade, observou-se que politicas exploraté-
rias de fato geram recomendagoes mais variadas e com maior grau de novidade. Contudo,
tais ganhos nao se traduzem em melhorias nas métricas de acuracia, reforcando a des-
conexao entre o potencial da exploracao e o que ¢é capturado pela avaliagao baseada em
registros historicos.

A etapa de selecao de hiperparametros reforcou esse viés: em praticamente todos os
cenarios, os melhores valores identificados foram aqueles que minimizam a exploracao.
Isso significa que o proprio processo de ajuste de parametros tende a convergir para
configuragoes que favorecem o comportamento guloso, em detrimento de politicas mais
exploratoérias.

Mesmo com o emprego de técnicas de OPE, os resultados permaneceram alinhados
a mesma tendéncia. Em particular, os estimadores projetados para reduzir o viés em
relacdo a politica de logging (como IPW e DR) ainda apontaram a politica gulosa como
dominante. Esses achados indicam que, embora a OPE represente um avango metodo-
logico em relagao ao replay simples, ela ainda nao resolve completamente o problema de
subavaliagdo da exploracao (DUDIK; LANGFORD; LI, 2011; LI et al., 2011; WANG;
AGARWAL; DUDIK, 2017).

Diante desse cenério, é possivel retomar a PP1 (Como avaliar de maneira justa CMAB
com exploragio adaptativa? Quais condigoes e protocolos sio mais adequados?) para
concluir que, ao menos no escopo da avaliagdo offline, nao foram encontradas condig¢oes
capazes de oferecer respostas plenamente satisfatérias. Tanto o replay evaluation quanto a
OPE apresentam limitagoes estruturais que levam a supervalorizacao de politicas gulosas
e a subavaliagdo de estratégias exploratorias.

Esses achados reforcam que os métodos de avaliacao offline, mesmo enriquecidos por
OPE, nao sao suficientes para capturar o valor de politicas que adaptam a exploragao ao
longo do tempo. Tal limitagdo motiva a busca por protocolos alternativos, baseados em
simuladores interativos, capazes de incorporar a dinamica de multiplas sessoes, o tempo
de retorno dos usuarios e a possibilidade de recompensas contrafactuais. No préximo ca-
pitulo, serd apresentada a avaliagdo online realizada com o simulador KuaiSim (ZHAO et
al., 2023), adaptado para este trabalho, como uma alternativa mais realista e informativa

para o estudo do dilema exploracao—aprofundamento.
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Capitulo 6

Simulacao Online

Diante da limitacao observada na avaliacao offline, torna-se necessario adotar um
protocolo alternativo que permita observar o desempenho das politicas em condig¢oes
mais préximas de um ambiente interativo. A simulacdo online surge como uma solugao
viavel para esse desafio, pois possibilita conduzir experimentos controlados em que tanto
a escolha das recomendagoes quanto as respostas dos usudrios podem ser modeladas de
forma explicita. Ao contrario da avaliacao offfine, essa abordagem oferece flexibilidade
para investigar o impacto de diferentes estratégias de exploracao, além de permitir a
incorporacao de variaveis temporais que influenciam o comportamento do usuério, como
o intervalo de tempo entre interagoes.

Neste capitulo, apresenta-se a utilizagdo do KuauSim, inicialmente proposto por Zhao
et al. (2023) como simulador de referéncia, destacando sua adequagao para experimentos
que envolvem bandits contextuais sensiveis ao tempo. Sao descritas inicialmente as ca-
racteristicas e o funcionamento do simulador, seguidos das modifica¢oes realizadas para
atender as necessidades especificas desta pesquisa, incluindo a adaptacdao para supor-
tar politicas lineares e a modelagem de dinamicas inter-sessdes. Por fim, discute-se o
protocolo experimental empregado, o qual viabilizou a comparacao sistematica entre os

métodos de referéncia e a abordagem proposta.

6.1 Motivacao

A anadlise conduzida por meio de avaliagdo offline e métodos off-policy demonstrou
limitagoes relevantes para o estudo de politicas de recomendagao com exploracao adap-
tativa. Em particular, verificou-se que tais protocolos tendem a privilegiar politicas de-

terministicas e pouco exploratorias, reproduzindo os vieses do conjunto de dados que as
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originaram. Como consequéncia, o potencial de algoritmos que dependem de mecanismos
de exploracao para diversificar recomendacoes ou captar preferéncias latentes nao pode
ser avaliado de forma justa.

Essa limitagao é especialmente critica no contexto desta pesquisa, cujo foco estd no
uso da informagao temporal — em especial o intervalo temporal entre interacoes — como
modulador do nivel de exploragao. Para investigar adequadamente essa hipotese, é ne-
cessario um ambiente que permita observar nao apenas a escolha imediata de itens, mas
também o impacto dessas escolhas no retorno futuro do usuario, capturando a relacao
entre exploracao, retencao e dinamica temporal.

A simulacao online atende a essa necessidade ao fornecer um ambiente controlado
em que o ciclo completo de interagao pode ser reproduzido: selecao da recomendacao,
resposta do usuario e evolugao temporal do sistema. Tal abordagem permite que diferentes
politicas sejam comparadas sob condigdes equivalentes, garantindo maior robustez na
analise de desempenho. Além disso, a possibilidade de modelar explicitamente fatores
temporais torna viavel avaliar de forma sisteméatica como o tempo influencia a exploracao
em algoritmos de bandits contextuais.

Nesse sentido, a adocao de simulacdo online complementa as analises offline, ofere-
cendo uma perspectiva mais realista e controlada sobre o comportamento dos algoritmos.
Esse protocolo experimental é, portanto, essencial para sustentar a avaliagdo da proposta

apresentada nesta pesquisa.

6.2 A base de dados KuaiRand

O KuaiRand ¢é o conjunto de dados que serve como base para o simulador KuaiSim.
Ele foi coletado a partir de interagoes reais em uma plataforma de videos curtos, com o
objetivo de oferecer uma base ptublica e abrangente para pesquisa em recomendacao se-
quencial. Seu diferencial em relacao a outros conjuntos reside na presenca de informacgao
temporal detalhada, permitindo modelar resposta imediata (por exemplo, clique) e tam-
bém retengao entre sessoes (retorno do usudrio apds certo intervalo). Essa combinagao
viabiliza estudos que integram engajamento dentro da sessao e dindmica inter-sessoes em

um ambiente tnico de simulacao.

6.2.1 Caracteristicas gerais

O KuaiRand contém trés componentes principais:

1. Log de interagoes, que registra usudrio (user_id), item (video_id), carimbo

temporal (time_ms) e resposta imediata (is_click);

2. Atributos de usuarios, compostos por variaveis categéricas e numéricas;
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3. Atributos de itens (videos), que incluem informagoes de conteudo.

Esses dados permitem construir variaveis de contexto para algoritmos de bandits con-

textuais e calcular o intervalo entre interagoes consecutivas de um mesmo usudrio (d;).
Retencao e padrao de retorno

Um aspecto importante observado na analise exploratoria é o comportamento da re-
tencdo dos usuarios, ou seja, a probabilidade de que um usuério volte a interagir apos
certo nimero de dias. Para cada usuario, calculou-se o intervalo em dias entre interacoes
consecutivas, e a distribuicao agregada desses intervalos mostrou um padrao bastante ca-
racteristico: a maioria dos retornos acontece no dia seguinte (§; = 1), e a frequéncia de
retorno diminui de forma rapida a medida que o intervalo aumenta. Em termos praticos,
isso significa que a maior parte dos usudarios retorna em curtos periodos, enquanto apenas
uma parcela cada vez menor volta apds varios dias.

Esse padrao de decaimento é semelhante ao de uma distribuicao geométrica, na qual a
probabilidade de retorno cai aproximadamente de forma exponencial com o tempo. Esse
achado é relevante porque reflete o comportamento tipico em plataformas de consumo
rapido de conteido: usuarios altamente ativos retornam em intervalos muito curtos, en-
quanto outros apresentam pausas mais longas entre as sessoes. Para o KuaiSim, essa
caracteristica temporal é central, pois permite simular de forma mais realista a dinamica

de engajamento e retencao dos usuarios.

Verificagdo da hipdtese geométrica (PMF e similaridade JS)

Para verificar a compatibilidade do padrao observado de retornos com uma distribui-
¢ao geométrica, foi construida a fungdo de massa de probabilidade (PMF) empirica dos
intervalos d; e, em seguida, foi sobreposta a PMF de uma distribuicao geométrica ajustada
aos dados (Figura 6). O ajuste foi realizado pelo estimador de méaxima verossimilhanga
do pardmetro p da geométrica com suporte discreto {1,2,...}, dado por

p= -, Pr(X=4k) = p(1-p)F "' k=12,...

SR

em que T denota a média empirica dos intervalos. No conjunto analisado, obteve-se
p = 0,500508, o que implica retorno médio de aproximadamente 1/p ~ 2 dias.

A proximidade entre as distribui¢oes foi quantificada por meio da similaridade de
Jensen—Shannon (JS), que mede a sobreposigao de duas distribui¢oes de probabilidade.

A divergéncia de Jensen—Shannon é definida como

JS(P|1Q) = 3 KL(P || M) + 3 KLQ | M), M=3(P+Q),
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Figura 6 — PMF empirica dos intervalos de retorno sobreposta a PMF geométrica ajus-
tada.
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Fonte: autoria prépria.

em que KL representa a divergéncia de Kullback—Leibler. Para fins de interpretacao, foi

utilizada a forma normalizada da similaridade,

JS(P || Q)
Sig =1— —— %2
JS 1112 )
de modo que Sjs = 1 indica distribui¢oes idénticas e valores préximos de 0 indicam

distribui¢oes muito diferentes. No caso estudado, foi obtido Sjs = 97,99%, indicando
forte aderéncia da forma geométrica ao padrao empirico.

Do ponto de vista visual (Figura 6), a curva geométrica reproduz o pico de retornos
em ¢; = 1 e o decaimento subsequente, com discrepancias residuais na cauda. Assim, a
hipétese geométrica apresenta-se como aproximagao adequada para descrever o compor-
tamento agregado de retorno, fornecendo sustentagao quantitativa a premissa adotada no

KuaiSim.

6.2.2 Pré-processamento da base de dados

Antes de ser utilizado no simulador, o KuaiRand passa por um pré-processamento des-

tinado a reduzir a esparsidade, estruturar sessoes de interacao e tratar valores ausentes em
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atributos de usudrios e itens. Esse procedimento garante que o ambiente simulado reflita
um cenario realista e, ao mesmo tempo, computacionalmente manejavel. As principais

etapas foram:

1. Filtragem de usuarios e itens pouco ativos: a base de dados original contém
mais de 27 mil usuarios, 7,5 mil videos e aproximadamente 1,4 milhao de registros
de interagao. Para reduzir ruidos associados a usudrios ou itens com poucas inte-
racoes, foi aplicada auma func¢ao que remove amostras de baixa frequéncia. Apds
a filtragem, o conjunto resultante conta com cerca de 19,5 mil usuarios, 5,6 mil
itens e 1,34 milhao de registros, mantendo a maior parte da densidade original de

interacoes.

2. Construcao de sessoes e posicoes: cada interacao foi agrupada em sessoes dia-
rias por usuario, de modo que todas as a¢oes de um usuario em uma mesma data
constituem uma sessdo. Além disso, foi criado um indice de posi¢ao para identificar
a ordem em que os itens foram consumidos dentro da sessdo. Essa informacao é
crucial para simulagoes que reproduzem a sequéncia de recomendacgoes e respostas

do usuério.

3. Conversao e padronizagdo de datas: o campo temporal original (time_ms,
em milissegundos) foi convertido para o formato de data (YYYYMMDD), permitindo

analises no nivel de dia e viabilizando o calculo de intervalos de retorno entre sessoes.

4. Tratamento dos atributos de itens: os dados contém atributos de cada video,
como categorias e tipo de musica. Valores ausentes nessas colunas foram preenchidos

com zero.

5. Tratamento dos atributos de usudarios: os atributos de usudrio incluem diversas
codificagoes (one-hot encoding). Para evitar inconsisténcias durante o treinamento
e simulacao, valores ausentes nessas colunas foram preenchidos com o valor -1,

representando categoria indefinida.

Ao final do pré-processamento, o KuaiRand foi transformado em um conjunto mais
compacto, estruturado por sessoes e com atributos devidamente tratados, pronto para ser

integrado ao KuawSim.

6.3 O simulador KuaiSim

O KuaiSim é um simulador desenvolvido recentemente com o objetivo de fornecer um
ambiente abrangente para avaliacao de sistemas de recomendacao baseados em apren-

dizado por reforgo (ZHAO et al., 2023). Sua construgao foi motivada pelas limitagoes
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observadas em simuladores anteriores, que frequentemente assumiam respostas simplifi-
cadas do usuario, ignoravam sinais de retencao entre sessoes ou eram restritos a cenarios
muito especificos. Para superar tais restrigoes, o KuaiSim foi projetado a partir de da-
dos reais do conjunto KuaiRand, abrangendo miltiplos tipos de feedback e permitindo a
modelagem de interac¢oes intra e inter-sessoes.

O funcionamento do simulador organiza-se em trés niveis de tarefas, que correspondem

a diferentes perspectivas de avaliacdo em recomendacao:

1 Nivel de requisigao (request-level): considera uma tnica interacdo em que uma
lista de itens ¢é exibida ao usuario. Neste nivel, o foco esta em capturar as correlagoes
entre itens dentro da lista, avaliando o impacto conjunto das recomendagoes por

meio de métricas como recompensa média, cobertura e diversidade intra-lista (ILD).

[ Nivel de sessao (whole-session): corresponde ao ciclo completo de interagoes
dentro de uma mesma sessao, desde o momento em que o usuario inicia até o ponto
em que decide encerrar sua utilizagao. Nesse caso, cada recomendacao influencia o

estado do usuario e afeta o desempenho acumulado ao longo da sessao.

[ Nivel inter-sessoes (cross-session): expande a andlise para miltiplas sessoes de
um mesmo usuario, incorporando o conceito de tempo de retorno. Esse nivel permite
investigar a retencao de usudrios e avaliar como a qualidade das recomendagoes

influencia o intervalo entre sessdes consecutivas.

Para viabilizar essa modelagem, o KuaiSim integra trés modulos principais que repre-
sentam dimensdes complementares do comportamento do usuario: resposta imediata,
saida da sessao e retengao. O primeiro trata da reagao instantanea ao conteudo exi-
bido; o segundo modela a decisao de encerrar uma sessao em andamento; e o terceiro
estima o intervalo até o retorno do usuario em uma nova sessao. Juntos, esses méodulos
permitem que o simulador conecte decisoes locais (em nivel de item e de sessdo) a efeitos
globais (retencao e engajamento de longo prazo).

A implementacao do KuaiSim baseia-se em modelos de usuario pré-treinados com
dados de log do KuaiRand, garantindo maior consisténcia com padroes reais de compor-
tamento. O repositorio disponibiliza procedimentos de preparacao de dados, treinamento
de modelos de resposta e scripts de execucao de experimentos nos diferentes niveis de ta-
refa. Além disso, oferece protocolos de avaliacdo padronizados e algoritmos de referéncia,
permitindo estabelecer comparagoes justas entre diferentes abordagens.

Em comparagdo com simuladores existentes, como o RecSim (IE et al., 2019), o Re-
coGym (ROHDE et al., 2018), o Virtual-Taobao (SHI et al., 2019) e o RL4RS (WANG
et al., 2023), o KuaiSim apresenta uma cobertura mais ampla. Enquanto os primeiros
oferecem suporte limitado a um subconjunto de tarefas (geralmente focados apenas em

feedback imediato ou sessoes tinicas), o KuaiSim é o inico que integra de forma consistente
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os trés niveis de interacao: requisicao, sessao e inter-sessoes. KEssa abrangéncia, combi-
nada com o uso de dados imparciais do KuaiRand, confere ao simulador maior realismo e

flexibilidade para o estudo de algoritmos de recomendacao sensiveis ao tempo.

6.4 Funcionamento interno do KuaiSim

O KuaiSim distingue-se de simuladores anteriores por ndao adotar regras fixas e ar-
tificiais para gerar interac¢Oes, mas por aprender a simular o comportamento do usuario
a partir de dados reais. Para isso, utiliza o conjunto KuaiRand, que fornece interacoes
entre usuarios e videos com multiplos tipos de feedback. A partir desses registros, o simu-
lador treina modelos neurais capazes de reproduzir padroes observados no mundo real,
garantindo maior realismo no processo de simulagao.

O ntcleo dessa arquitetura estd na implementacao dos trés médulos centrais: resposta
imediata, saida da sessao e retencao. A seguir, cada modulo é detalhado separadamente,
mas sempre mantendo a conexao entre eles, de modo a mostrar como, em conjunto,

constroem uma simulacao integrada das jornadas de interagao do usuario.

6.4.1 Mobdulo de resposta imediata

O ntcleo do simulador é o modelo de resposta do usuario. Esse modelo supervisionado

recebe como entrada:
0 caracteristicas do usuério (identificador e atributos de perfil);
(1 caracteristicas dos items recomendados;
(d histérico das interagoes anteriores do usuario.

Essas informagoes sdo convertidas em representagoes vetoriais (embeddings), que per-

mitem ao modelo capturar similaridades e padroes latentes. Em seguida:

1. O histérico é processado por um codificador sequencial ( Transformer), que considera,

tanto a ordem dos eventos quanto o tipo de feedback associado a cada interacgao.

2. O vetor do usuario e o vetor do histérico sao concatenados, formando o estado do

usuario.

3. Esse estado é combinado com a representacao do item candidato em uma rede neural

(scorer), que estima a probabilidade de ocorréncia de cada tipo de feedback.

Assim, para cada item exibido, o modelo retorna a probabilidade de eventos como cli-

que, curtida, comentéario, compartilhamento, seguir, rejeicao ou visualizacao prolongada.
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Pseudocédigo do Modelo de Resposta

O funcionamento pode ser resumido no seguinte pseudocodigo de alto nivel:

Algoritmo 1 Célculo da probabilidade de feedbacks
: Entrada: interacdo (u,i, H) com usudrio u, item ¢ e histérico H
Saida: vetor de probabilidades por tipo de feedback
Codificar usuario u — vetor U
Codificar item ¢ — vetor [
Codificar histérico H — vetor Hepe
Construir estado do usudrio S <— concat(U, Hepc)
for cada tipo de feedback f do

probabilidade|f] < scorer(S,I)
end for
return probabilidade

»—
<

Essas probabilidades sao utilizadas pelo simulador para amostrar respostas, de forma
que cada execucao do mesmo cenario pode resultar em diferentes trajetérias, refletindo a

natureza estocastica das interacoes reais.

6.4.2 Mobdulo de saida da sessao

Esse modulo complementa o anterior ao determinar a duragao da sessao. Enquanto o
modulo de resposta imediata define os sinais obtidos em cada recomendacdo, o de saida
traduz o acimulo desses sinais em uma decisao de continuar ou abandonar a sessao.

Diferentemente de um critério arbitrario por nimero fixo de passos, o KuaiSim utiliza
uma variavel latente de paciéncia/satisfacio (temper) que é atualizada a cada requisigdo
com base nos feedbacks observados. A ideia é que recomendagoes pouco satisfatérias
aumentam a probabilidade de saida do usuario; ja recomendagoes boas desaceleram (ou
nao aceleram) essa saida.

Em cada passo, o simulador:

1. coleta os feedbacks imediatos do usudrio para o slate (conjunto de itens) recomendado

(clique, like, hate, etc.);

2. converte os feedbacks do slate em recompensas por item, ponderadas por pesos por

tipo de feedback (response_weights);

3. agrega por item (soma nos tipos de feedback) e depois por slate (média nos itens)

para obter um reforco médio do passo;

4. atualiza a varidvel temper com base nesse refor¢co médio, com saturacdo em um

intervalo negativo;

5. sinaliza done (saida) quando temper < 1.
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Formulacgao

Seja R;; a recompensa do i-ésimo item do slate no passo t, obtida ao ponderar os feed-
backs binarios pelos respectivos pesos; seja 1, = %Zle R, ; a média no slate de tamanho

L. Define-se a atualizacao:
Ay = clip(ﬂ —c, [-2,0] ), temper,,; = temper, + A,

com ¢ = 2, “clip(-,[—2,0])” limitando a atualizacdo ao intervalo [—2,0] (incrementos
positivos sao truncados a 0, e decréscimos excessivos sao limitados a —2). O usudrio
deixa a sessao quando

temper,,; < 1.

Os hiperparametros relevantes (valor inicial temper, = initial_ temper, limiar de saida
1 e a constante ¢) controlam o horizonte médio da sessdo e a sensibilidade & qualidade das
recomendacoes. Esse desenho operacionaliza a noc¢ao de que feedbacks imediatos afetam

a decisao de saida.

Pseudocédigo (alto nivel)

Algoritmo 2 Atualizagdo de paciéncia do usuario

: Entrada: resposta imediata do slate R[B, L,ny|; pesos w[ny]
: Estado: vetor de paciéncia temper|[B|
: Saida: méscara done|B]
: for b+ 1 to B do
r < recompensa por item ponderada pelos tipos de feedback
m < média de r no slate
tempery, < tempery, + clip(m — ¢, —2, 0)
doney, < (tempery < 1)
end for

© XS TRwy

Observacoes

a c: somen ixa recompensa médi T ida;
1 Interpretacao do corte em c: somente baixa recompensa média acelera a saida;
ganhos marginais nao “recarregam” a paciéncia (incremento positivo é limitado a

0). Isso torna o tempo de sessdo mais realista e robusto a ruidos.

1 Agregacao em slate: a decisao de saida considera o efeito conjunto dos itens

expostos (média por slate).

1 Hiperparametros: initial_temper (valor padrao 10), max_step_per_episode
(100), ¢ (2) e os limites da fungao clip (intervalo [—2,0]) governam o comprimento

médio da sessao e podem ser ajustados para alinhar com distribui¢des empiricas
(profundidade).
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6.4.3 Mobdulo de retengao (estimativa de d;)

Por fim, o médulo de retencao fecha o ciclo de interacao ao estimar o intervalo entre
sessOes consecutivas. Se a resposta imediata reflete a reagdo instantanea e o médulo de
saida captura a profundidade de uma sessdo, o de retencao expande a analise para efeitos
de longo prazo, conectando recompensas recebidas a tempos de retorno.

O objetivo é estimar o tempo de retorno do usuario apés o término de uma sessao,
isto é, o intervalo d; entre a tltima requisicdo da sessao atual e a primeira requisicao da
proxima sessao. No KuaiSim, esse componente fecha o ciclo inter-sessoes e permite avaliar
efeitos de longo prazo, como retencao e cadéncia de uso.

Apés cada sessdo, a probabilidade do usuério voltar em d dias depende (i) do seu
perfil/propensao individual e (i) da qualidade (recompensas) das recomendagoes recebi-
das na sessao que acabou de terminar. O simulador modela essa dindmica como uma
distribuicao geométrica parametrizada por uma probabilidade de retorno no dia seguinte
Pret que combina um viés global, um viés pessoal e um termo que responde a recompensa
recente, e o retorno é entao amostrado dessa distribuicao. Além disso, a propria analise
de dados do KuaiRand mostra que a distribuicdo empirica dos tempos de retorno tem

formato geométrico, decaindo rapidamente apds poucos dias.

Implementagao

Na implementagao, o médulo de retencao é um classificador sequencial que:

1. Recebe como entrada um histérico de sessoes do usuario (codificagoes de sessao)

e, opcionalmente, a sequéncia de gaps (dias) entre sessoes anteriores;

2. Codifica a sequéncia com um Transformer para capturar dependéncias temporais

e tendéncia de engajamento ao longo do tempo;

3. Produz uma distribuicao discreta sobre os possiveis dias de retorno {1, ..., D} por

meio de uma rede neural profunda de saida (softmaz);
4. Treina com Cross-Entropy (alvo: dia real de retorno observado nos logs).

Neste contexto, uma rede neural profunda (Deep Neural Network, DNN) é composta
por multiplas camadas de processamento nao linear, capaz de modelar relagoes complexas
entre variaveis de entrada e saida. Ja a Cross-Entropy é uma funcao de perda amplamente
utilizada em tarefas de classificacao, que mede a discrepancia entre a distribuigao predita
pelo modelo (no caso, via softmaz) e a distribuicao real observada nos dados (dia efetivo
de retorno).

Durante o treino, o modelo observa sequéncias de sessoes e o dia real de retorno
e ajusta seus parametros minimizando a Cross-Entropy. Durante a simulagdao, dado o

estado pds-sessao, o modelo produz uma distribuicdo P(d=1),..., P(d=D); o simulador
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entao amostra um dia de retorno. Essa amostragem introduz estocasticidade realista na

cadéncia inter-sessoes.

Pseudocdédigo (alto nivel)

Algoritmo 3 Predicao do dia de retorno do usuario

1: Entrada: histérico de sessoes S = [sq,.. ., s7]; gaps anteriores G = [g1, .. ., g7)]
2: Saida: distribui¢do P(d = 1..D) sobre o dia de retorno
3: Fgess < projeta(s;) Vs, € S

4: FEos < embedding de posi¢ao temporal

5: Egap < embedding do gap anterior (dias)

6: Seq < concat(Fgsess + Epos, Egap)

7: H « Transformer(Seq)

8: z < normaliza(vetor_final(H))

9: logits < DNN(z)
10: P < softmax(logits) {Distribuicao sobre {1..D}}
11: dia < amostra(P) {Dia de retorno estimado}
12: return P, dia

Ligacao com J, na avaliagao

O valor amostrado d torna-se o d; que separa o fim de uma sessao do inicio da préxima.

Isso permite:

1. mensurar retorno médio (dias) e taxa de retengao (probabilidade de retornar até D
dias);

2. analisar como politicas mais ou menos exploratorias afetam ¢§; via recompensa;

3. estudar decisoes de curto prazo (recompensa imediata) e efeitos de longo prazo

(cadéncia de retorno).

6.5 Meétricas de avaliacao

Na avaliagdo em ambiente de simulagao online, foram selecionadas seis métricas prin-
cipais: recompensa média, cobertura, area sob a curva de cobertura (Coverage-
AUQ), diversidade intra-lista (ILD), tamanho médio da sessao e tempo médio
de retorno. A formulacdo detalhada dessas métricas encontra-se na Secao 2.3; aqui

descreve-se apenas o papel de cada uma na analise dos experimentos.

(1 Recompensa média: métrica primaria de eficacia, reflete a utilidade imediata das

recomendacoes a partir das interacoes registradas.
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1 Cobertura: avalia a propor¢do do catdlogo efetivamente exposta aos usuarios,

indicando o grau de exploracao dos itens.

d CoverageAUC: considera nao apenas a cobertura final, mas também a velocidade

com que os itens passam a ser explorados ao longo da simulacao.

1 ILD: mede a variedade de itens dentro de cada lista de recomendacao, evitando

redundancia e promovendo diversidade.

(1 Tamanho médio da sessao: indica o nivel de engajamento, por meio da quanti-

dade média de interacoes realizadas em cada sessao.

(1 Tempo médio de retorno: captura a dimensao temporal da retencdo, medindo o

intervalo médio entre sessdes consecutivas de um mesmo usudrio.

Essas métricas, em conjunto, permitem avaliar nao apenas a qualidade imediata das
recomendacoes, mas também a diversidade oferecida, a cobertura do catalogo e o impacto

das politicas na cadéncia de interacao e retencao dos usuarios.

6.6 Modificagcoes no simulador

Esta secao descreve as modificagoes realizadas no KuaiSim para suportar avaliagao
justa de bandits contextuais com dindmica inter-sessoes. O ambiente proposto, deno-
minado TimeAwareEnvironment, unifica os médulos originalmente separados de whole
session (resposta imediata) e cross-session (retengao/retorno), tornando o intervalo tem-
poral entre sessoes (d;) um sinal endégeno do ciclo de simulagdo e parte explicita do

contexto observado pelos agentes.

6.6.1 Da versao original ao ambiente modificado

Em sua versao original, o médulo whole-session modela apenas a interagao intra-
sessao, com saida do usuario controlada por um parametro de temper e substituicao
imediata do usudrio que saia. O moddulo cross-session adiciona uma modelagem de re-
tencao que amostra o dia de retorno, sendo este valor utilizado apenas para registro, sem
alimentar o contexto da proxima sessdo do mesmo usuario.

Como principal diferencial, o ambiente TimeAwareEnvironment integra ambos: quando
0s usuarios encerram uma sessao, um modelo de retencao amostra o intervalo de retorno
(0;). Em seguida, o ambiente reinicia a sessao do mesmo usudrio, expondo d; (e sua média
histérica d,,) no contexto subsequente. Essa unificacdo permite que politicas contextuais

utilizem diretamente informacoes temporais para modular sua exploracao.
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6.6.2 Arquitetura e componentes

Diferentemente do KuaiSim original, em que os processos de resposta imediata e de
retorno inter-sessoes eram tratados por modulos distintos, a modificacao proposta nesta
dissertagao unifica esses elementos em um tnico ambiente integrado. Essa unificacao per-
mite que o intervalo entre sessoes (&;) seja gerado de forma endbgena, como consequéncia
direta das interagdes do usuério com o sistema, em vez de ser tratado como uma variavel
externa.

O TimeAwareEnvironment organiza-se em trés modulos acoplados:

1. Resposta imediata (immediate response): dado um slate recomendado, um mo-
delo pré-treinado gera probabilidades de multiplos feedbacks por item (por exemplo,

cliques).

2. Saida de sessao (leave): a variavel temper ¢é atualizada a partir dos feedbacks; o

usuario encerra a sessao quando o limiar de engajamento é atingido.

3. Retencgao/retorno (retention): ao término da sessdo, um modelo paramétrico
amostra o tempo de retorno §; (via distribuigdo geométrica enviesada pelo estado
do usudrio e suas respostas), atualiza as estatisticas do historico e inicia a préxima

sessao do mesmo usudrio.

Essa integracao garante que os trés processos fagam parte de um mesmo ciclo de
simulagao, fornecendo aos agentes um contexto mais realista e sensivel ao historico de

interacoes.

6.6.3 Interface para bandits contextuais

A interacgdo entre agente e ambiente segue um formato direto: a cada passo, o agente

escolhe quais itens recomendar, e o ambiente devolve duas informacgoes principais:

d Observagao: descreve o estado atual do usuério, incluindo seu perfil, o histérico
de interagoes e os sinais temporais (§;, 0,,). O valor §; representa o intervalo de
tempo até o retorno do usuéario, enquanto ¢,, guarda a média desses intervalos ao

longo das sessoes.

(1 Feedback: mostra como o usuario reagiu a recomendacao, indicando cliques e
outros tipos de resposta, se a sessao terminou e qual foi a recompensa resultante.

Quando uma sessao acaba, o ambiente também informa o valor de §; daquele retorno.

Nos ambientes originais do KuaiSim, a interface seguia um formato inspirado em
reinforcement learning (RL). Nessa configuracao, além do perfil e do histérico do usuério,

o ambiente fornecia diversas informagcoes adicionais, como métricas de diversidade da lista
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recomendada e até probabilidades de retorno em dias futuros. Em algumas variagoes, o
agente nao escolhia diretamente os itens, mas apenas pesos para combinar diferentes
sinais de feedback, ficando a cargo do ambiente gerar a lista final de recomendacdes. Esse
desenho é ttil para cenarios mais gerais de RL, mas traz uma complexidade desnecesséria
quando o objetivo é avaliar algoritmos de bandits contextuais lineares.

Para este trabalho, a interface foi modificada para ser mais clara e pratica. O ambi-
ente passou a entregar apenas o que é essencial para os algoritmos de bandit: o estado
do usuério com seus sinais temporais e a resposta imediata as recomendagoes. A acao do
agente também foi simplificada, de forma que ele escolhe diretamente quais itens reco-
mendar, sem depender de mecanismos intermediarios de ranqueamento. Outra mudanca
importante é que o proprio ambiente ja calcula uma recompensa escalar que combina
cliques e tempo de retorno, permitindo que os algoritmos utilizem esse valor de forma
direta e comparavel.

Essas modifica¢oes trazem trés vantagens principais: reduzem a complexidade da in-
terface, tornam a comparacao entre diferentes politicas exploratérias mais justa e colocam
a dimensdo temporal no centro do contexto. Os valores de ¢; (intervalo até o retorno) e dy,
(média historica dos intervalos de um mesmo usuario) sao fornecidos de maneira explicita,
o que abre espago para algoritmos como o Time-Aware LinBoltzmann explorarem esses

sinais de forma mais efetiva.

6.6.4 Modelagem temporal e uso de ¢;

O intervalo entre sessoes, representado por d;, é definido por um modelo de retencao
que considera trés fatores: a tendéncia individual de cada usudrio (seu viés pessoal), a
influéncia dos feedbacks mais recentes e um viés global que privilegia retornos rapidos,
como o do dia seguinte.

Quando o usuario retorna, esse intervalo é incorporado ao contexto fornecido ao agente,
juntamente com uma estimativa da média histérica de retornos para aquele perfil. Dessa
forma, os algoritmos passam a ter acesso nao apenas ao estado imediato da interagao,
mas também a sinais temporais que refletem o ritmo de engajamento do usuario.

Politicas sensiveis ao tempo utilizam essas informagoes para calibrar o nivel de explo-
racao em suas escolhas, ajustando a probabilidade de recomendar itens menos conhecidos

conforme a cadéncia de retorno do usuario.

6.6.5 Recompensas

O ambiente prové uma funcao de recompensa hibrida, construida para refletir tanto
sinais de engajamento imediato quanto aspectos de retencao inter-sessoes. A definicao

baseia-se em duas componentes complementares:
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1. Componente de engajamento imediato. Cada interagao item—usuario em um
slate pode gerar miultiplos tipos de feedback, representados como variaveis binarias
(Tua,r € {0,1}) que indicam se o evento ocorreu ou nao para o item a recomendado

ao usuario u. No conjunto KuaiRand, estdao disponiveis sete tipos de sinais:

A is click — clique no item;

long_view — visualizacao prolongada;

is_litke — marcagao de “curtir”;

is__comment — comentario publicado;
1s__forward — compartilhamento do contetido;

is__follow — seguir o criador do contetdo;

O Jd o dod

is__hate — feedback negativo explicito.

Como a frequéncia desses sinais varia bastante no conjunto de dados, utiliza-se um
vetor de pesos w € R7 para calibrar sua importancia relativa. Esses pesos nao
sao probabilidades diretas, mas sim valores que expressam a razao entre o nimero
de ocorréncias e nao ocorréncias de cada tipo de feedback no log de interagoes.

Formalmente, o peso de um feedback f é dado por:

_ #Hy =13
#{yy =0}’

em que #{yy = 1} representa quantas vezes o evento f ocorreu e #{y; = 0} quantas

wy

vezes ele ndo ocorreu.

Dessa forma:

[ Se um tipo de feedback é comum (por exemplo, is_click ou long_view), o peso
wy serd relativamente alto, refletindo sua importancia no célculo da recom-

pensa.

1 Se o feedback é raro (como is_comment ou is_forward), o peso serd muito

proximo de zero.

(A Para is_hate, o peso calculado é multiplicado por —1, de modo que esse sinal

contribua negativamente na recompensa.

Em outras palavras, os pesos funcionam como fatores de ponderacgdo: quanto mais
frequente e relevante o sinal no conjunto de dados, maior a sua contribuicdo na

recompensa de engajamento.

Assim, para um usudario u e um slate de tamanho L, a recompensa de engajamento
imediato é definida como:

1 7
feedback
Ruee ack  __ Zzzrwa,f’wfv

a=1 f=1
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em que 7,4 ¢ indica a ocorréncia do feedback f no item a e wy; representa seu peso

correspondente.

Tabela 11 — Pesos de cada tipo de feedback no conjunto KuaiRand.

Feedback Descricao Peso wy
is_click Clique no item recomendado 0.846
long__view Visualizagao prolongada 0.492
is_like Marcacao de “curtir” 0.019
is_comment Publicagdo de comentario 0.003
is_forward  Compartilhamento 0.001
is_follow Novo “follow” no criador 0.001
1s _hate Feedback negativo explicito — —0.0005

2. Componente de retencao. Quando a sessao se encerra, o modelo de retencao
amostra o intervalo de retorno ¢; (ntimero de dias até a préxima sessao). Esse valor
é incorporado na recompensa como R'" = 1/§,, de modo que retornos mais réapidos

(menor §;) geram maior contribuigao positiva.
A recompensa final é composta como combinacao linear ponderada:
feedback ret
Ru = Wrfeedback - Ru + Wret Ru ’

em quUe Wieedback € Wret SA0 hiperparametros que controlam a importancia relativa dos dois
aspectos (por padrao, Weeedback = 1.0 € wyer = 0.1).

Essa formulacao permite avaliar o equilibrio entre exploracao e aprofundamento sob
uma otica ampliada: nao apenas considerando a resposta imediata ao item recomendado,
mas também o impacto indireto na propensao do usudrio a retornar em sessoes futuras.
Além disso, o ambiente registra métricas de cobertura e diversidade intra-lista (Intra-
List Diversity — ILD), fornecendo informagoes adicionais sobre diversidade e dispersao do

catalogo.

6.6.6 Comparacao de interfaces

A Tabela 12 sumariza as principais diferencas entre os ambientes originais ( Whole-
Session e Cross-Session) e o ambiente unificado proposto. Enquanto a versdo original
separava a modelagem da resposta imediata e da retencao em modulos distintos, o novo
ambiente integra ambos em um tunico ciclo de simulagdo. Com isso, sinais temporais
como J; (intervalo entre sessoes) e d,, (média histérica de intervalos) passam a fazer parte
do contexto observado pelos agentes, permitindo que algoritmos contextuais explorem
diretamente a dinamica de retorno dos usudrios. Além disso, a API foi simplificada para
atender bandits contextuais, oferecendo uma interface mais direta para observacao, acao

e calculo de recompensas.
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Tabela 12 — Comparagao entre os ambientes originais do KuaiSim e o ambiente unificado
proposto.

Aspecto

Original
(Whole/Cross)

Unificado
( TimeAwareEnvironment)

Contexto observado

Salda e retorno

Nao considera sinais temporais
entre sessoes

Saida de sessao e retorno mode-
lados de forma separada

Inclui explicitamente §; e d,, no
contexto

Saida acoplada a amostragem de
0, garantindo continuidade en-

tre sessoes

Acao Selecao de itens a partir da lista Mesmo formato, compativel com
de candidatos estratégias de sele¢ao adaptativa
Recompensa Baseada apenas na resposta ime- Combina resposta imediata com

diata
Modulos isolados, sem comuni-
cacao direta

efeitos de retencao
Modulos integrados em um
unico ciclo de simulagao

Integracao geral

6.6.7 Pseudocddigo do ciclo de simulagao

O ciclo de simulacao do ambiente unificado integra, de forma continua, trés componen-
tes: (i) geracdo de resposta imediata ao slate recomendado; (77) decisdao de encerramento
da sessdo; e (iii) amostragem do tempo de retorno do usudrio. A cada passo, a politica
escolhe itens, o ambiente produz a reacao do usuario, atualiza seu estado e, quando neces-
sario, avanga o reldgio para a proxima sessao, incorporando §; ao contexto subsequente.

O Algoritmo 4 resume essa loégica em alto nivel.

Algoritmo 4 TIMEAWAREENVIRONMENT — ciclo de interagao (visao de alto nivel)

1: Entrada: conjunto recomendado de itens (slate)
2: Resposta imediata: estimar a probabilidade de engajamento por item e amostrar
os feedbacks do usuario
3: Atualizagao intra-sessao: atualizar o estado de engajamento do usudrio e registrar
a interagao no histérico
4: Verificar encerramento: decidir se a sessao atual terminou para o usuario
5: if todos os usudrios encerraram a sessdo then
Retengao/retorno: amostrar o intervalo de retorno ¢; de cada usuario com base
no estado e nos feedbacks recentes
7. Avango temporal: avancar o relégio da simulacao e preparar a proxima sessao
8:  Estatisticas de tempo: atualizar as estatisticas de retorno (por exemplo, média
histérica d,,)
9: end if
10: Contexto para a politica: compor o préximo contexto com perfil, histérico e sinais
temporais (¢, dn)
11: Célculo de recompensa: computar a recompensa do passo (podendo incluir com-
ponente de retengao)
12: Saida: retornar o contexto atualizado e o feedback do passo para a politica
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6.7 Sintese

A adoc¢ao da simulacado online permitiu superar as limitagoes da avaliagdo offline,
oferecendo um ambiente em que recomendagoes, respostas dos usuarios e intervalos de re-
torno sao modelados de forma integrada. O ambiente proposto ( TimeAwareEnvironment)
conecta trés aspectos centrais: (i) resposta imediata, (ii) duragdo da sessdo e (iii) tempo
de retorno. Com isso, foi possivel avaliar politicas exploratérias em condi¢oes mais realis-
tas, considerando tanto os efeitos locais de cada recomendacao quanto as consequéncias

de longo prazo na cadéncia de uso.

Resposta a PP2: Como modelar o tempo em CMAB de forma

realista?

A principal contribuicao deste capitulo foi mostrar que o tempo deve ser tratado
como um elemento enddgeno da simulacao, isto é, o intervalo de retorno ¢; nao é apenas
observado, mas também simulado a partir de interagoes reais, seguindo a distribuicao
empirica de retornos do KuaiRand, que decai rapidamente apds poucos dias e se aproxima
de uma distribuicao geométrica. Além disso, esse retorno é influenciado pela qualidade
das recomendagoes recebidas, de modo que decisoes de curto prazo impactam a cadéncia
de uso futuro.

Esse desenho garante que o tempo seja modelado de forma realista, pois reflete tanto o
comportamento estatistico observado em plataformas reais quanto a relacao causal entre
satisfacdo imediata e retencao. Ao ser incorporado ao contexto das proximas interagoes,
o tempo passa a orientar diretamente o grau de exploragao de algoritmos contextuais.

Em sintese, o tempo em CMAB pode ser considerado realista quando:
Q é gerado a partir de distribui¢oes empiricas de retorno observadas em dados reais;
[ responde as interagoes do usudrio, em vez de ser imposto externamente;

1 retorna como informacao de contexto, permitindo que politicas ajustem sua explo-

racao de forma adaptativa.

Essa formulagao abre caminho para implementacao e aplicacao do Time-Aware Lin-
Boltzmann, que utilizara §; como sinal explicito para regular sua exploragao e é intro-

duzido no capitulo seguinte.
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Capitulo 7

Time-Aware LinBoltzmann

Este capitulo tem como objetivo introduzir o algoritmo Time-Aware LinBoltz-
mann, desenvolvido para investigar o papel de informagoes temporais na modulagao da
exploragdo em sistemas de recomendagao baseados em multi-armed bandits (MAB) com
regressao linear. Este capitulo representa o ponto de convergéncia dos elementos discuti-
dos anteriormente, em especial as limitagoes observadas na avaliacao offline e nos méto-
dos de Off-Policy Evaluation (Capitulo 5), bem como a adaptagao do simulador KuaiSim
(Capitulo 6), e apresenta de forma detalhada a formulacdo e avaliagdo da abordagem
proposta.

No contexto dos MAB contextuais, a decisdo de qual item recomendar depende do
equilibrio entre duas forcas fundamentais: exploragao e aprofundamento. Os algorit-
mos lineares clssicos, como o Lin (puramente guloso), o LinGreedy (epsilon-greedy), o
LinUCB (Upper Confidence Bound) e o LinTS (Thompson Sampling), adotam estraté-
gias distintas para balancear esses dois aspectos. Entretanto, tais métodos nao consideram
diretamente a dimensao temporal do comportamento dos usuarios, o que limita sua ca-
pacidade de personalizar a intensidade da exploragao de acordo com o contexto de uso.

A proposta do Time-Aware LinBoltzmann busca preencher essa lacuna. O algo-
ritmo integra informagoes sobre o intervalo de tempo entre sessdes consecutivas de um
mesmo usudrio (denotado por d;) interpretado como um sinal de retencdo, capaz de in-
dicar o nivel de engajamento do usuario com a plataforma. Esse valor é entao utilizado
para ajustar dinamicamente o parametro de temperatura do mecanismo de exploracao
por Boltzmann (ou softmaz), de modo a controlar o grau de aleatoriedade na selegao de
itens.

De forma intuitiva, quando o usudrio retorna apds um longo intervalo entre sessoes (d;

elevado), entende-se que hé maior incerteza sobre suas preferéncias atuais, de modo que a
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politica tende a intensificar a exploragao, apresentando itens mais diversos ou ainda pouco
observados. Em contrapartida, quando o retorno ocorre em intervalos curtos (J; reduzido),
o sistema privilegia o aprofundamento, reforcando recomendagoes alinhadas ao histérico
recente do usuario. Dessa maneira, o algoritmo procura adaptar o nivel de exploragao as
dinamicas temporais de engajamento, promovendo recomendacoes potencialmente mais
relevantes e personalizadas.

Nas secOes seguintes, sera apresentada a formulagdo matematica do Time-Aware
LinBoltzmann, sua integracao ao TimeAwareEnvironment do simulador KuaiSim, a
configuracao experimental adotada, bem como a andalise comparativa de resultados frente

as politicas de referéncia consideradas.

7.1 Formulacao do Time-Aware LinBoltzmann

O algoritmo Time-Aware LinBoltzmann ¢ uma extensao do método base Lin e do
controle da exploracao a partir da formulagdao de Boltzmann. Nesta secdo, apresenta-se a
formulacao matematica da proposta, destacando como a informacgao temporal, represen-

tada pelo intervalo entre sessées (d;), é incorporada ao processo de decisao.

7.1.1 Revisao do Lin e LinBoltzmann

No Lin (linear bandit puramente guloso), a politica de recomendagido baseia-se na
regressao linear contextual. Em cada passo de decisdo t, para cada item a € A, estima-se
a recompensa esperada como:

A~ _ T P
Tta = Xt,agta

onde x;, € R? representa o vetor de contexto do par usudrio-item e 6; ¢ o vetor de

pardmetros estimado até o instante t. A escolha do item segue a regra:
a; = arg max 'y,
acA 7

caracterizando uma politica apenas de aprofundamento.
No proposto LinBoltzmann, a decisao é probabilistica: em vez de selecionar apenas
o item de maior valor estimado, utiliza-se a distribuicao softmaz, que introduz exploracao

de forma controlada pelo pardmetro de temperatura 7:

()
()

a’'eA

Pla|x;) =

Valores menores de 7 tornam a distribuicdo mais concentrada no item de maior recom-
pensa estimada (comportamento guloso), enquanto valores maiores de 7 aumentam a

aleatoriedade, favorecendo a exploracao de itens alternativos.
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7.1.2 Incorporacao da dimensao temporal

A principal inovacao do Time-Aware LinBoltzmann consiste em ajustar dinami-
camente a temperatura 7 de acordo com o intervalo de tempo entre sessdes consecutivas
de um usuario, denotado por J;. Este intervalo corresponde ao nimero de dias decorridos

entre o final da sessdo t — 1 e o inicio da sessdo t. Assim, considera-se que:

1 Um ¢; elevado indica que o usuario demorou mais tempo para retornar, sugerindo
menor engajamento ou mudancga potencial em suas preferéncias. Nessa situacao, a

politica deve privilegiar exploracao, testando novos itens.

(d Um ¢; reduzido indica que o usuario retornou rapidamente, reforcando a hipotese
de que seu interesse permanece estavel. Nesse caso, é mais adequado privilegiar o

aprofundamento, reforcando recomendagoes ja conhecidas e bem avaliadas.

7.1.3 Funcgao de temperatura adaptativa

O diferencial do Time-Aware LinBoltzmann estd na forma como o parametro de
temperatura (7), responséavel por regular o equilibrio entre exploracao e aprofundamento
dentro da softmaz, é ajustado dinamicamente a partir de informacgoes temporais. Em vez
de ser mantida constante, a temperatura passa a depender do intervalo de tempo entre
sessoes consecutivas de um mesmo usuario.

A seguir, sao descritas as diferentes estratégias propostas para o calculo desse para-

metro.

Calculo da temperatura base

A primeira forma investigada para o calculo da temperatura base 7°*° consiste em

uma escala linear pelo tempo de retorno:

base
Ty

:p'6t7

onde p é um fator de escala. Nesse caso, quanto maior o intervalo de tempo desde
a ultima sessdo do usudrio (d;), maior serd a temperatura atribuida. O efeito pratico é
incentivar maior exploracao em situagoes em que o usuario esteve ausente por mais tempo,
enquanto valores menores de J; mantém a exploragdo em niveis reduzidos, favorecendo a

exploracao apenas quando ha indicios de maior incerteza sobre suas preferéncias atuais.

Ajuste pela variancia dos bracgos

Apébs o calculo da temperatura base, considera-se a variabilidade dos valores de re-

compensa estimados para o conjunto de itens de uma determinada sessdao. Seja 7, a
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recompensa estimada para o item a no instante ¢, e seja Var; a variancia dessas recom-

pensas ao longo de todos os itens disponiveis na sessao:
Var, = Var({ftya ta € A})
A temperatura ajustada é entao definida como:
o= T (1 + - Vart),

onde v > 0 é um hiperparametro que controla o peso dado a dispersao das estimativas.
A inspiragao para esse mecanismo vem de trabalhos como (WANG; ZARIPHOPOU-
LOU; ZHOU, 2020), que analisam a exploragdo em aprendizado por refor¢o continuo e
mostram que a variancia da distribuicao de agoes pode ser interpretada como um compo-
nente central da exploracao. Nesse sentido, sessoes em que as estimativas de recompensa
apresentam maior variabilidade recebem uma temperatura mais elevada, ampliando o
grau de aleatoriedade do softmaz e, consequentemente, favorecendo a exploragao de al-

ternativas diversas.

Regularizacao pela entropia

Apés o calculo das probabilidades de escolha via distribuicao softmax,

o) = exp(r?a/n(a))
%; exp(rtya//n (a’))

Y

calcula-se a entropia da distribuicao:

H, = = P(a) log(Pi(a)).

acA

Para manter o nivel de estocasticidade em uma faixa desejavel, a temperatura é rea-

justada de acordo com limites inferior (Hyy,) € superior (Hy.y) da entropia:

Tt<a) ’ 097 s€ Ht > Hmax;
(@) ¢ S 7(a)- 1.1, se Hy < Hpp,
T(a), caso contrario.

Os fatores multiplicativos 0.9 (redugao) e 1.1 (aumento) foram definidos de forma
fixa, de modo a fornecer apenas um ajuste incremental e estavel da temperatura. Esses
valores nao foram explorados como hiperpardmetros, uma vez que o objetivo era apenas
evitar que a entropia se desviasse excessivamente da faixa [Hpin, Himax|, € 180 otimizar
essa dinamica de ajuste.

A nogéo de regularizacgao por entropia também se apoia em (WANG; ZARIPHOPOU-

LOU; ZHOU, 2020), que analisam formalmente a inclusdo da entropia como termo de
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regularizacao para capturar o trade-off entre exploracao e aprofundamento, mostrando
que distribui¢oes com maior entropia correspondem a niveis mais altos de exploracao.
Esse mecanismo atua, portanto, como um regulador da distribuicao de probabilidades,
evitando que ela se torne excessivamente deterministica (baixa entropia) ou aleatodria
demais (alta entropia).

A funcao de temperatura adaptativa combina, portanto, trés componentes complemen-
tares: (i) o ajuste temporal a partir do intervalo de retorno entre sessoes, (ii) o ajuste pela
variabilidade dos itens e (iii) a regularizagdo pela entropia. Em conjunto, esses elementos
permitem que o algoritmo ajuste de forma mais sensivel e personalizada o balango entre
exploracao e aprofundamento, capturando tanto a dinamica temporal do usuario quanto

a incerteza associada aos itens disponiveis.

7.1.4 Regra de decisao final

A etapa de decisao do Time-Aware LinBoltzmann ocorre em duas fases:

1. Célculo da temperatura efetiva. Primeiro, define-se uma temperatura base 72
a partir do intervalo de retorno entre sessoes (0;). Em seguida, essa temperatura ¢é

ajustada pela variancia global dos escores estimados na sessao, resultando em:
TV = phase. (1 +o- Vart).

Finalmente, aplica-se o mecanismo de regularizacao pela entropia, que corrige 7,/ de
forma multiplicativa sempre que a entropia da distribuicao resultante se afasta dos
limites [Hin, Humax]- O valor obtido apds esse processo é denominado temperatura

efetiva ;.

2. Amostragem de itens via softmaz. Com base na temperatura efetiva 7, define-

se a distribuicao de probabilidade sobre os itens disponiveis:
eXp(T;;*a)

O conjunto de itens a ser recomendado (slate) é entdao obtido por amostragem desta

Pt(a,) = Z (ft -
exp T’t*

a’eA

distribuicao, sem reposicao, até o preenchimento do niimero maximo de posigoes

disponivel.

Dessa forma, a politica ndo apenas utiliza estimativas lineares de recompensa, mas
também adapta o nivel de aleatoriedade de suas escolhas em funcao do comportamento
temporal de cada usuario, da dispersao das estimativas entre os itens e da regularizacao
pela entropia. O resultado é um processo de decisao mais flexivel, capaz de ajustar

continuamente o balanco de exploracao conforme a dindmica de retorno as sessoes.
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7.2 Configuracao experimental

Nesta se¢ao sao descritos os procedimentos adotados para a avaliagao do algoritmo
proposto e das politicas de referéncia selecionadas. O objetivo é explicitar as escolhas
de configuracao que asseguram a reprodutibilidade dos experimentos e a comparabilidade
entre os métodos. Sao apresentadas as politicas utilizadas como benchmarks, o ambiente
de simulacao empregado, os parametros de execucdo e as métricas consideradas para
analise. Essa organizacao permite estabelecer uma base solida para a interpretacao dos

resultados discutidos na préxima secao.

7.2.1 Benchmarks

Com o intuito de comparar a proposta Time-Aware LinBoltzmann com métodos
lineares consolidados, foram conduzidos experimentos com quatro politicas de referéncia:
Lin (puramente gulosa), LinGreedy (estratégia e-gulosa), LinUCB (Upper Confidence
Bound) e LinTS (Thompson Sampling). Todas as execugoes foram realizadas no mesmo
ambiente de simulagao, seguindo protocolos idénticos em termos de nimero de iteracoes,
tamanho dos slates e sementes aleatérias, garantindo assim comparabilidade direta entre

os resultados.

Parametros gerais

Os experimentos foram realizados seguindo as seguintes configuracoes:
Q Numero de iteragoes: 20.000.

1 Parédmetro de regularizacao: A = 1.0.

[ Dimensao do vetor de caracteristicas lineares: 64 (fixo).

[ Tamanhos de slate: {1,5,10,15,20}.

1 Semente: 42.

Configuracao especifica de cada benchmark

1 Lin: politica gulosa, baseada apenas na regressao linear contextual. Nao hé hiper-

parametros adicionais além de .

1 LinGreedy: politica e-gulosa, que com probabilidade € seleciona um item aleatorio

e, com 1 — ¢, escolhe o item de maior valor estimado. Foi considerado ¢ = 0.1.

O LinUCB: politica baseada em intervalo de confianca superior. O hiperparametro

que controla o tamanho da regido de confianca foi definido como o = 0.1.
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[ LinTS: politica baseada em amostragem de Thompson. O parametro de variancia

da distribuicao a priori foi definido como v = 0.1.

7.2.2 Time-Aware LinBoltzmann

Para a avaliagdo da proposta Time-Aware LinBoltzmann, foi adotado um conjunto

fixo de hiperparametros, definidos da seguinte forma:
[ Fator de escala da temperatura (p): 1.0.
[ Paridmetro de regularizacio linear (\): 1.0.
[d Peso da variabilidade das estimativas («): 1.0.

1 Limites da entropia: H,;, = 2.0 e H,x = 6.0.

Reconhece-se como limitacao deste trabalho a auséncia de uma exploracao sistema-
tica dos hiperparametros, tanto nas politicas de referéncia quanto no Time-Aware Lin-
Boltzmann. Embora a calibracao possa impactar o desempenho absoluto dos algoritmos,
optou-se por manter valores comumente adotados na literatura ou em estudos prelimi-
nares. Essa decisao visou reduzir a variabilidade experimental e concentrar a analise no
aspecto central da pesquisa: o efeito da adaptagdao temporal da temperatura.

Além disso, a busca exaustiva de hiperpardmetros em todos os cenarios avaliados
implicaria em custos computacionais elevados, o que nao se mostrou viavel dentro do
escopo desta dissertacao. Assim, os resultados devem ser interpretados como comparagoes
relativas sob um regime padronizado de configuracao, e ndo como desempenhos maximos
possiveis de cada politica. Como perspectiva futura, recomenda-se a aplicagdo de técnicas
de ajuste de hiperparametros, como busca em grade ou otimizacao Bayesiana, de modo

a complementar a analise aqui apresentada.

7.3 Resultados

Nesta secao, sao apresentados e analisados os resultados obtidos nos experimentos
que compararam o algoritmo proposto Time-Aware LinBoltzmann com métodos de
referéncia amplamente utilizados na literatura de bandits lineares contextuais: Lin, Lin-
Greedy, LinUCB e LinTS. O objetivo principal desta analise é verificar em que medida
a adaptacao temporal da exploragao pode produzir ganhos em métricas relacionadas a di-
versidade e cobertura, sem comprometer de forma significativa a recompensa acumulada.

Para conduzir a comparacgao, foram utilizadas seis métricas complementares, cada uma

capturando diferentes aspectos do desempenho das politicas avaliadas:
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1 Recompensa média: mede a eficacia imediata do algoritmo em recomendar itens

de maior relevancia, sendo uma métrica central em sistemas de recomendacao ba-

seados em CMAB.

( Cobertura: avalia a proporcao de itens distintos que foram recomendados ao longo
das simulacoes. Um valor elevado indica maior capacidade de exploragao do espaco

de itens disponiveis.

[d Area sob a curva de cobertura (Coverage AUC): considera ndo apenas a
cobertura final, mas também a rapidez com que novos itens passam a ser explorados

ao longo do tempo.

0 Diversidade intra-lista (ILD): mede a dissimilaridade média entre os itens apre-
sentados em um mesmo slate, refletindo a variedade percebida pelo usuario em cada

recomendacao.

1 Comprimento médio de sessao: indica a quantidade média de interagdes que
compoem uma sessao antes que o usuario decida encerrar sua atividade. Essa mé-

trica é utilizada como um indicador indireto de engajamento.

1 Intervalo médio entre sessoes: corresponde ao tempo médio que os usuarios
levaram para retornar ao sistema apos cada sessao. Essa métrica permite avaliar
possiveis impactos das recomendacoes sobre a retencao dos usudrios ao longo do

tempo.

A escolha dessas métricas foi motivada pela necessidade de avaliar ndo apenas a eficicia
em termos de recompensa imediata, mas também aspectos relacionados a exploragao do
espaco de itens, a experiéncia percebida pelo usuério e ao comportamento temporal de
retorno. Dessa forma, a andlise aqui apresentada busca fornecer uma visao abrangente
sobre as vantagens e limitacoes do método temporal em comparacao com os métodos de

referéncia.

7.3.1 Recompensa média

A analise inicial considera a recompensa média, métrica que representa o ganho médio
obtido a cada interacao de recomendacao. Esse indicador é fundamental, pois resume a
eficacia imediata das politicas em selecionar itens relevantes para os usuarios. Os resul-
tados estao apresentados na Figura 7.

Observa-se que a politica Lin, de natureza puramente gulosa, apresentou o maior valor
de recompensa média entre os métodos comparados. No entanto, esse ganho foi relativa-
mente pequeno e bastante préoximo ao desempenho das demais politicas que incorporam

mecanismos de exploracao. Isso sugere que, embora a auséncia de exploracao permita a
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Figura 7 — Recompensa média obtida por cada politica.
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Fonte: autoria propria.

politica concentrar-se nas estimativas de maior retorno imediato, a vantagem obtida em

relacdo as estratégias que equilibram exploracao e aprofundamento nao é expressiva.

Entre as politicas que realizam algum grau de exploragao, incluindo LinGreedy, Li-
nUCB e LinTS, a diferenca em relagdo a politica gulosa foi relativamente pequena. O
Time-Aware LinBoltzmann apresentou valores de recompensa proximos aos bench-
marks exploratérios, demonstrando que a introducdo da adaptacio temporal na tempe-
ratura de Boltzmann nao comprometeu de forma expressiva o desempenho em termos de

relevancia dos itens recomendados.

Esse resultado é particularmente relevante, pois indica que a proposta deste trabalho
(aumentar a exploracao de maneira adaptativa ao comportamento temporal dos usuarios)
nao resultou em perdas significativas na métrica central de recompensa. Assim, ainda que
nao supere o desempenho do método guloso, o método temporal mantém competitividade
em eficacia imediata, abrindo espaco para ganhos em outras dimensoes, como diversidade

e cobertura, analisadas nas préximas subsecoes.
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7.3.2 Cobertura e diversidade

Um segundo conjunto de analises busca avaliar a capacidade das politicas em explorar
o espaco de itens disponiveis, indo além da simples maximizagao da recompensa imedi-
ata. Para isso, foram consideradas as métricas de Cobertura, Area Sob a Curva de
Cobertura (CoverageAUCQC) e Diversidade Intra-lista (ILD). Os resultados podem

ser visualizados nas Figuras 8, 9 e 10.
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Figura 8 — Cobertura média obtida por cada politica.

A Figura 8 mostra que, assim como o LinGreedy, o Time-Aware LinBoltzmann
atingiu cobertura méxima, recomendando a totalidade dos itens do espago ao longo das
simulagoes. Esse desempenho contrasta fortemente com o obtido pelas demais politicas,
que permaneceram restritas a subconjuntos muito menores do catalogo, sobretudo a po-
litica Lin, cuja cobertura foi bastante limitada em funcao de seu carater estritamente
guloso.

De forma complementar, a Figura 9 indica que a forma temporal ndao apenas alcangou
maior cobertura final, mas também explorou novos itens de forma mais rapida e consis-
tente ao longo do tempo, obtendo valores de area sob a curva de cobertura préximos ao
maximo possivel. Esse resultado evidencia a eficiéncia do mecanismo de exploracao adap-

tativa em distribuir melhor a exposicao dos itens desde as etapas iniciais da simulagao.
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Figura 9 — Area sob a curva de cobertura (CoverageAUC).
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Por fim, a Figura 10 apresenta os valores da diversidade intra-lista. Observa-se que
o uso do tempo permitiu o método superar todos os benchmarks também nesse aspecto,
oferecendo slates mais variados e com menor redundancia entre os itens. Isso sugere que
a exploragao guiada por sinais temporais favoreceu a geracao de recomendagoes mais
diversificadas, o que tende a enriquecer a experiéncia do usuério.

Em sintese, os resultados demonstram que, enquanto as politicas tradicionais alcanga-
ram desempenho limitado em termos de exploracao do espacgo de itens, o Time-Aware
LinBoltzmann conseguiu combinar elevada cobertura com diversidade superior, sem

prejuizos expressivos em recompensa.

7.3.3 Engajamento e retencao

Além das métricas tradicionais de recompensa, cobertura e diversidade, é importante
analisar como as politicas impactam o engajamento e retencao dos usuarios simulados.
Para isso, foram consideradas duas métricas adicionais: o comprimento médio de sessao,
apresentado na Figura 11, e o intervalo médio entre sessoes (J;), apresentado na Figura 12.

A Figura 11 mostra que o comprimento médio das sessOes variou pouco entre os
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Figura 10 — Diversidade intra-lista (ILD).
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métodos, situando-se em torno de dez interagoes por sessao. Essa proximidade sugere
que as diferentes estratégias de exploracao nao alteraram de forma significativa a duragao
média das sessoes, indicando um padrao de engajamento relativamente estavel.

Ja a Figura 12 evidencia diferencas quanto ao intervalo médio de retorno dos usuérios.
O uso do tempo impactou a retencao, apresentando um valor médio maior em comparacao
aos benchmarks. Esse aumento indica que, ao diversificar mais as recomendagoes, os
usuarios simulados tenderam a retornar apos intervalos um pouco mais longos.

E importante notar que, apesar do método temporal nao ter se destacado em relacao
a retencao, o método puramente guloso também nao se destacou, indicando que explorar
ainda é positivo. Portanto, o Time-Aware LinBoltzmann demonstra ser capaz de equi-
librar exploracao e aprofundamento sem comprometer de maneira relevante a dindmica

de engajamento dos usuéarios.

7.3.4 Sintese dos resultados

A analise conjunta das métricas evidencia um panorama claro sobre os pontos fortes e

limitac¢oes de cada politica avaliada. A politica Lin, por sua natureza estritamente gulosa,
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Figura 11 — Comprimento médio de sessao por politica.
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obteve recompensa média um pouco maior, mas apresentou valores bastante reduzidos
de cobertura e diversidade. Esse resultado confirma a tendéncia ja discutida de que
métodos puramente gulosos favorecem a exploragao minima do espago de itens, ainda que
maximizem a eficicia imediata.

As politicas LinGreedy, LinUCB e LinTS, por sua vez, introduziram algum grau de
exploracao, alcangando desempenho intermediario em termos de cobertura e diversidade,
porém sem se destacarem em nenhuma das dimensoes analisadas. Esses métodos servem,
portanto, como pontos de referéncia para comparar a efetividade de estratégias mais
sofisticadas de balanceamento entre exploracao e aprofundamento.

O Time-Aware LinBoltzmann destacou-se de forma consistente nas métricas re-
lacionadas a exploragao. Ele atingiu cobertura maxima, apresentou CoverageAUC pra-
ticamente ideal e obteve os maiores valores de diversidade intra-lista. Esses resultados
demonstram que a adaptacao da temperatura de Boltzmann com base no intervalo tem-
poral entre sessoes favoreceu a exposicao de um conjunto mais amplo e variado de itens,
ampliando o potencial de descoberta dentro do sistema.

Ainda que tenha apresentado um pequeno aumento no intervalo médio de retorno

dos usudrios, esse efeito foi modesto e nao comprometeu de maneira significativa o en-
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Figura 12 — Intervalo médio entre sessoes (d;) por politica.
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gajamento, como sugerido pelo comprimento médio de sessao, que permaneceu estavel
em relagdo aos benchmarks. Em termos de recompensa, o Time-Aware LinBoltzmann
manteve-se competitivo, com valores préximos as politicas exploratérias, confirmando
que os ganhos em diversidade e cobertura foram alcancados sem perdas expressivas de

eficidcia imediata.

Em sintese, os resultados corroboram a hipétese central desta pesquisa: informagoes
temporais podem ser utilizadas de maneira eficaz para modular a exploracao em algo-
ritmos de bandits contextuais. Dessa forma, em resposta a PP3 — Qual o efeito do
tempo como fator de exploracgao?, conclui-se que o uso do tempo aumentou de forma
expressiva a diversidade e a cobertura, ao mesmo tempo em que manteve a recompensa
em niveis competitivos. O Time-Aware LinBoltzmann apresentou-se, portanto, como
a alternativa mais equilibrada entre todas as politicas avaliadas, conciliando relevancia,

diversidade e cobertura em um mesmo modelo.
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7.4 Alternativas para o uso do tempo

O calculo da temperatura desempenha papel central no mecanismo de exploracao do
Time-Aware LinBoltzmann. Os resultados apresentados até entao consideram apenas uma
forma linear de ajuste baseada no intervalo entre sessoes (d;), em que valores maiores de
tempo de retorno levam a temperaturas mais altas e, portanto, a niveis mais intensos
de exploracdao. Essa formulacao simples e direta mostrou-se adequada como ponto de
partida.

Com o objetivo de explorar possibilidades adicionais, foram investigadas trés variantes
no uso do tempo. Essas propostas nao constituem contribuigoes centrais desta disserta-
¢a0, mas sim uma analise preliminar e exploratéria de como o fator temporal poderia ser
incorporado de maneira alternativa. Entre as motivacoes estao a possibilidade de ajus-
tar o impacto relativo de §; de acordo com o historico de cada usuario e a suavizagao
de efeitos extremos, como retornos excepcionalmente longos que levam a temperaturas
desproporcionais.

Dessa forma, tais variantes devem ser entendidas como sugestoes iniciais para modifi-
cagoes no calculo da temperatura, cujo interesse ¢ ampliar a discussao sobre abordagens
temporais, sem pretensao de oferecer resultados conclusivos ou superiores ao modelo linear

de referéncia.

Formas de ajustar a temperatura

Foram investigadas trés alternativas para o calculo da temperatura base 7°%¢. Cada
uma delas procura explorar o intervalo de retorno entre sessoes (d;) de maneira distinta,

oferecendo diferentes implicagoes para o equilibrio entre exploragao e aprofundamento.

1. Escala linear pelo tempo de retorno:

base __
Tt =p- 6t7
método ja apresentado, onde p é um fator de escala. Nesse caso, quanto maior o
intervalo desde a ultima sessdo, maior sera a temperatura, incentivando diretamente

a exploracao.

2. Escala relativa ao histérico do usuario:

_ .0
_p 5m7

base

T
em que 6, representa o intervalo médio de retorno do préprio usuario. Essa for-
mulacao torna o ajuste personalizado: o mesmo valor absoluto de d; pode gerar
temperaturas diferentes de acordo com o comportamento historico de cada indivi-

duo.
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3. Escala logaritmica:

J
e = . log<1 + (;) .

Nessa versao, o crescimento da temperatura é suavizado para grandes valores de ¢,
evitando que retornos muito longos provoquem niveis de exploragao desproporcio-

nais em relagao ao restante do historico.

Cada uma dessas variantes apresenta potenciais beneficios em contextos especificos.
Enquanto a forma linear é mais direta e favorece fortemente a exploracao apds longos
periodos sem interagao, a forma relativa permite adaptagdes personalizadas por usua-
rio, e a logaritmica atua como um mecanismo de suavizacao para cenarios com grande

variabilidade de tempo entre sessoes.

Protocolo de experimentacao e avaliagao

A avaliacao das diferentes variantes de temperatura foi conduzida por meio de expe-
rimentos sistematicos, garantindo a cobertura de uma ampla combinagao de parametros.
O objetivo principal foi explorar o espaco de configuragdes possiveis, observando como
cada método de calculo da temperatura se comporta em diferentes cenarios do ambiente

simulado.
Execucao dos experimentos

Cada execucao do Time-Aware LinBoltzmann foi realizada com nie, = 20,000 inte-
ragoes e com semente fixa (42), de modo a assegurar a reprodutibilidade dos resultados.

Os parametros variaram de acordo com os seguintes conjuntos:
[ Tamanho do slate (k): {1,5,10,15,20};
[ Fator de escala da temperatura (p): {0.5,1.0,2.0};
0 Método de célculo da temperatura: {0;,d;/d,,,log(1 + d;/m)};
[ Peso da variabilidade dos escores («): {0.1,1.0};
0 Limites de entropia: H;, € {2.0,3.0} e Hpy. € {5.0,6.0}.

O parametro de regularizacao A foi mantido fixo em 1,0, e o mecanismo de ajuste por
variancia e entropia permaneceu sempre ativado. A combinacao completa desses valores

resultou em um total de 360 execucoes independentes.
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Protocolo de avaliacao dos resultados

Apo6s a execucao dos experimentos, cada configuragdo gerou trajetérias com as in-
teragoes simuladas entre usuarios e recomendacoes. Para comparar de forma justa as
diferentes variantes de calculo da temperatura, foi definido um procedimento de avaliacao
em duas etapas: (i) calculo e normalizagao das métricas em cada cendrio e (ii) selecao do
conjunto de hiperparametros mais consistente para cada método de temperatura.

As métricas utilizadas foram as mesmas apresentadas anteriormente: recompensa mé-
dia, cobertura, area sob a curva de cobertura, diversidade intra-lista, comprimento médio
da sessao e tempo médio de retorno. Como o valor de k influencia diretamente esses
resultados, aplicou-se uma normalizagao do tipo min—-maz separada para cada valor de k.
Para as métricas em que valores maiores indicam melhor desempenho, a normalizagao foi
feita diretamente; ja no caso do tempo médio de retorno, cujo menor valor é preferivel, a
normalizagao foi aplicada sobre o valor invertido (—d;).

Em seguida, foi calculada uma pontuagdo média para cada configuracao e para cada
k, denominada Pontuacao,, obtida pela média aritmética das métricas normalizadas.
Assim, todas as dimensoes avaliadas receberam o mesmo peso, refletindo um balancgo
entre desempenho, diversidade, cobertura e aspectos temporais.

Para cada método de temperatura e cada valor de k, as combinagoes de hiperpara-
metros foram ordenadas segundo a Pontuacao,. Em casos de empate, os critérios de
desempate seguiram a ordem: recompensa média, area sob a curva de cobertura, co-
bertura, diversidade intra-lista, comprimento médio da sessao (em ordem decrescente) e
tempo médio de retorno (em ordem crescente).

A partir dessa ordenacao, foi selecionada, para cada método de temperatura, a con-
figuragdo de hiperpardmetros mais consistente ao longo de todos os valores de k. A
consisténcia foi avaliada pelo nimero de vezes em que a configuracdo ocupou a primeira
posicao, pela média e pior posigao registrada, além da pontuacao média Pontuacao, e sua
variabilidade.

Esse procedimento garantiu que a escolha dos hiperparametros nao dependesse de um
unico valor de k, mas sim do desempenho global da configuracao em diferentes cenarios.
Assim, foi possivel identificar para cada método de calculo da temperatura um conjunto

Unico de pardmetros representativo e robusto para a andlise comparativa posterior.

Métricas de desempenho e diversidade

A Figura 13 mostra os valores de recompensa média obtidos por cada variante de
temperatura. Nota-se que as curvas seguem praticamente o mesmo padrao ao longo dos
diferentes tamanhos de slate, com diferencas pouco expressivas entre os métodos. De
forma andloga, os resultados de cobertura (Figura 14), drea sob a curva de cobertura (Fi-

gura 15), e diversidade intra-lista (ILD) (Figura 16), revelam desempenhos equivalentes,
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com valores praticamente sobrepostos. O mesmo ocorre com o comprimento médio de

sessao (Figura 17), cujas variagoes entre os métodos sao marginais.

Figura 13 — Recompensa média (AverageReward) para os diferentes métodos de calculo
da temperatura.
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Meétrica temporal

Entre todas as métricas analisadas, a que apresentou variagdo mais perceptivel foi o
tempo médio de retorno, conforme ilustrado na Figura 18. Embora as diferencas entre
os métodos nao sejam numericamente expressivas, situando-se na ordem de centésimos
de unidade, elas se mantiveram consistentes ao longo dos diferentes cenarios de avalia-
¢ao. Esse resultado corrobora a conclusao ja destacada anteriormente, quando da analise
dos benchmarks e do Time-Aware LinBoltzmann linear: o tipo de exploragao parece

exercer um certo impacto sobre a retengao (intervalo de retorno dos usuérios).

Sintese dos hiperparametros vencedores

A partir da consolidagao dos resultados ao longo de todos os valores de k, foi seleci-
onado, para cada método de temperatura, um tnico conjunto de hiperparametros mais

consistente. A Tabela 13 apresenta os parametros destacados.
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Figura 14 — Cobertura média (Coverage) obtida pelos métodos de temperatura.
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Figura 15 — Area sob a curva de cobertura (CoverageAUC).
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Figura 16 — Diversidade intra-lista (/LD) nos diferentes métodos.
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Figura 17 — Comprimento médio de sessao (AvgSessionLength) em fungao do tamanho do
slate.
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Figura 18 — Tempo médio de retorno dos usuérios (AvgDeltaT), métrica mais sensivel a
variagao do método de temperatura.
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Tabela 13 — Conjuntos de hiperparametros mais consistentes para cada método de tem-
peratura, considerando todos os valores de k.

Método P A o  Hyin  Hpax
0y 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0
log(1+6,/6,) 1,0 1,0 1,0 30 6,0
0t/ 0m 1,0 1,0 1,0 3,0 5,0

Consideracoes finais

O conjunto de experimentos apresentados teve como proposito principal explorar pos-
sibilidades iniciais de incorporac¢ao do fator temporal no calculo da temperatura do Boltz-
mann. Os resultados mostram que as formas de variagdo consideradas (linear, relativa e
logaritmica) nao produziram ganhos expressivos em métricas cldssicas como recompensa
média, cobertura ou diversidade. Ainda assim, observou-se que a métrica de retorno foi a
mais sensivelmente impactada, indicando que o tempo pode exercer influéncia relevante
sobre a dinamica de retorno dos usudrios. Esse indicio sugere que ajustes mais intensos
ou nao lineares da temperatura, possivelmente baseados em func¢des mais sofisticadas de
0; ou em estratégias hibridas, podem revelar efeitos mais pronunciados.

Embora os ganhos imediatos nao tenham sido significativos, os resultados obtidos

apontam para a necessidade de experimentos mais profundos e sistemdaticos a fim de
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compreender melhor o real impacto de diferentes formas de exploracao sobre a retencao.
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Capitulo 8

Discussao

A presente dissertacao teve como objetivo central investigar o papel de informacoes
temporais, em especial o intervalo entre interagoes consecutivas (d;), na regulagao do
equilibrio entre exploracao e aprofundamento em sistemas de recomendacao baseados em
Multi-Armed Bandits contextuais. Partindo da hipétese de que o tempo pode atuar como
um modulador dindmico da exploracdo, buscou-se avaliar de que forma essa dimensao
influencia métricas tradicionais de desempenho, bem como medidas complementares de
diversidade e cobertura.

As perguntas de pesquisa formuladas no Capitulo 4 nortearam o desenho experimental
e estruturam a presente discussdo. De forma resumida, as questoes centrais podem ser

agrupadas em quatro eixos:

(A Avaliagao: quais sdo as formas mais adequadas de avaliar algoritmos de MAB con-

textuais que incorporam exploracao adaptativa?

1 Modelagem temporal: como representar o tempo de retorno dos usuarios de modo
realista, levando em conta sua dependéncia do historico de consumo e das préprias

recomendacoes recebidas?

1 Efeitos praticos: quais impactos decorrem do uso do tempo como fator de exploracao

em métricas como recompensa média, diversidade e cobertura?

1 Limitacoes e desafios: quais barreiras de dados, protocolos e generalizacao dificul-

tam a incorporacao efetiva do tempo em algoritmos de recomendagao baseados em

MAB?

A andlise critica dos resultados experimentais obtidos ao longo desta pesquisa permite

confrontar essas perguntas com as hipoteses formuladas no Capitulo 4. Assim, a se¢do
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seguinte discute, em primeiro lugar, a questao da avaliacdo de politicas exploratérias
e as limitacoes intrinsecas dos protocolos offline, avancando depois para a modelagem
temporal no simulador, os efeitos praticos do uso de informacgoes de tempo e, por fim, os

desafios e implicagoes futuras desse campo de estudo.

8.1 Avaliacao offline e suas limitacoes

A primeira pergunta de pesquisa (PP1: Como avaliar de maneira justa CMAB com
explorag¢io adaptativa? Quais condigoes e protocolos sao mais adequados) buscava inves-
tigar a adequacao da avaliacao offline para politicas de Multi-Armed Bandits contextuais
que dependem de exploracao. Em particular, a questao central era compreender se proto-
colos baseados em logs historicos estaticos e avaliagbes contrafactuais seriam capazes de
refletir de forma justa o desempenho de politicas que modulam sua exploragao ao longo
do tempo. Para examinar essa hipétese, foi conduzido um conjunto de experimentos com-
parando politicas lineares bem estabelecidas (Lin, LinGreedy, LinUCB e LinTS) em
cenarios de avaliagdo offfine, sem ainda incluir variagoes com consciéncia temporal. O
foco inicial, portanto, esteve em verificar a validade metodologica do protocolo, antes de
aplicar técnicas de exploragao adaptativa baseadas em informacao temporal.

Os resultados, detalhados no Capitulo 5, indicaram de forma consistente que a politica
gulosa (Lin), sem qualquer componente exploratério, superou ou igualou o desempenho
das demais variantes em praticamente todos os cenarios avaliados. Este achado mostra que
protocolos offiine tendem a favorecer o exploitation, penalizando estratégias que buscam
explorar novos itens. Mesmo com o uso de técnicas de off-policy evaluation (OPE), como
IPW, DM e DR, a vantagem do modelo guloso se manteve, evidenciando que o viés contra
exploracao nao se limita apenas ao método de puramente offline.

Esse fendmeno foi analisado em profundidade e resultou no artigo “Ezploitation Over
Exploration: Unmasking the Bias in Linear Bandit Recommender Offline Evaluation”,
aceito na 19th ACM Conference on Recommender Systems (RecSys 2025). O
estudo demonstrou, em larga escala, que em mais de 89% dos casos avaliados em diferen-
tes bases de dados, o modelo Lin obteve desempenho superior ou equivalente as demais
politicas exploratorias, confirmando a existéncia de um viés estrutural nos protocolos de
avaliagdo offfine de bandits lineares (PIRES et al., 2025).

Essas evidéncias permitem responder a PP1: avaliacoes offline nao sao adequadas
para medir o impacto real de politicas exploratérias em MAB contextuais. Elas induzem
uma preferéncia artificial pelo aprofundamento, desvalorizando os potenciais beneficios da
exploragao. Esse resultado estd em linha com a hipdtese formulada (H1), que afirmava
que protocolos offline/ OPE tendem a subestimar algoritmos com exploracao adaptativa
quando baseados em logs deterministicos e com suporte limitado. Assim, confirma-se

que a avaliacao justa desses algoritmos exige metodologias alternativas, como ambien-
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tes de simulacao interativa, capazes de capturar a influéncia das recomendagoes sobre o

comportamento futuro dos usuarios.

8.2 Awvaliacao realista do tempo e adaptacao do simu-

lador

A segunda pergunta de pesquisa (PP2: Como modelar o tempo em CMAB de forma
realista? Em especial, como representar o tempo de retorno quando ele também é influ-
enciado pelas proprias recomendagoes?) buscava compreender de que maneira o intervalo
entre sessoes consecutivas (d;) poderia ser tratado como parte integrante do processo de
simulagao. O objetivo nao era apenas registrar o tempo de retorno como um dado au-
xiliar, mas sim incorpora-lo como uma variavel endégena, isto ¢é, condicionada tanto ao
histérico de consumo do usuario quanto a qualidade das recomendagoes recebidas. Essa
formulacao permitiu avaliar nao s6 a resposta imediata as recomendagoes, mas também
a influéncia delas sobre a retencao e o ritmo de engajamento futuro.

A solucao encontrada foi recorrer ao simulador KuaiSim, construido a partir do con-
junto de dados KuaiRand, o qual contém timestamps reais de interagoes. O diferencial
do KuaiSim é que ele inclui um modulo de retengao responsavel por estimar o tempo de
retorno dos usuarios apos cada sessao. Esse mdédulo implementa um modelo probabilistico
que, ao término da sessdao, amostra um valor de §; a partir de uma distribuicao geomé-
trica, cuja parametrizacdo depende (i) de um viés global, (ii) de fatores individuais de
propensao ao retorno e (iii) da qualidade das recomendagoes observada na sessdao. Essa
abordagem reflete evidéncias empiricas, ja que a distribuicdo de tempos de retorno no
KuaiRand apresenta decaimento geométrico apés poucos dias.

Para os propésitos desta dissertacao, o KuaiSim foi profundamente modificado, origi-
nando o ambiente TimeAwareEnvironment. Essa versao unificou os modulos de resposta
imediata e de retengao, permitindo que d; nao fosse apenas registrado, mas incorporado
diretamente ao contexto observado pelos agentes. Assim, politicas contextuais, como o
Time-Aware LinBoltzmann, puderam utilizar d; como sinal explicito para modular
sua exploragao.

O KuaiSim representa uma opcao adequada por utilizar dados reais com modelagem
probabilistica realista do retorno dos usuarios. Entre os simuladores revisados, ele foi o
unico identificado que integra de forma explicita o tempo entre sessdes como parte do
ciclo de simulagao. Essa caracteristica o torna um recurso valioso para experimentos em
que se deseja estudar os efeitos de longo prazo das recomendagoes e sua influéncia na
cadéncia de interacao.

Dessa forma, confirmam-se os pressupostos da hipotese H2, segundo a qual a avaliagao
do impacto temporal s é realista quando o intervalo de retorno (¢;) é modelado como

variavel endogena, dependente tanto do histérico do usuario quanto das recomendacoes
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oferecidas. A adaptagdo do KuaiSim viabilizou essa abordagem, permitindo conduzir
experimentos que, diferentemente dos protocolos offline, capturam a relagdo dinamica

entre exploragao, recompensas e comportamento temporal dos usuérios.

8.3 Impactos do tempo como fator de exploracao

A terceira pergunta de pesquisa (PP3: Qual o efeito do tempo como fator de explora-
cao? Impactos de usar informagoes temporais na exploragio sobre, por exemplo, recom-
pensa, diversidade e cobertura) tratava de investigar como a varidvel temporal poderia
influenciar diretamente o equilibrio entre exploragao e aprofundamento em algoritmos de
MAB contextuais. A hipdtese correspondente (H3) previa que a incorporagao de infor-
macoes temporais teria potencial para melhorar o desempenho dos algoritmos, ampliando
a satisfacdo do usuario nao apenas pela relevancia imediata das recomendacoes, mas tam-
bém pela sua diversidade e pela capacidade de alcangar uma cobertura mais ampla do
espago de itens.

A analise dos resultados mostrou que, em termos de recompensa média, o Time-
Aware LinBoltzmann nao superou a politica puramente gulosa (Lin), que se manteve
como a mais eficaz no curto prazo (apesar de nao ser uma grande diferenga). Esse desfecho
mostra que a auséncia de exploracao favorece ganhos imediatos, ainda que a custa de uma
experiéncia menos diversificada. O aspecto positivo, contudo, é que o método temporal
apresentou desempenho semelhante aos benchmarks exploratérios (LinGreedy, LinUCB,
LinTS), evidenciando que a adaptacao temporal ndo implicou em perdas de recompensa
imediata.

Por outro lado, nas métricas de cobertura e diversidade, o uso do tempo trouxe me-
lhoras consistentes. Enquanto as demais politicas permaneceram restritas a subconjuntos
relativamente pequenos do catalogo, o método proposto conseguiu explorar praticamente
todo o espaco de itens. Esse efeito foi acompanhado de maior diversidade entre os elemen-
tos recomendados, indicando que a exploracao guiada por sinais temporais levou a uma
distribuicao mais equilibrada da exposicao de itens. Trata-se de um resultado particular-
mente relevante, pois métricas de diversidade e cobertura estao associadas a descoberta
de novos contetudos e a mitigacao de efeitos de concentracao excessiva em itens populares,
problemas recorrentes em sistemas de recomendagcao.

No que diz respeito ao comportamento temporal dos usuérios simulados, o impacto
foi mais sutil. O comprimento médio das sessoes mostrou-se estavel entre os métodos,
sugerindo que a estratégia exploratoria nao alterou a duragao das interagoes. Ja o in-
tervalo médio de tempo entre sessoes foi ligeiramente maior utilizando a exploragdo com
tempo, indicando que a diversificacao pode ter levado os usudrios a retornarem com menor
frequéncia. No entanto, essa diferenca foi pequena e nao comprometeu os ganhos obtidos

em cobertura e diversidade.
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De forma geral, os resultados oferecem uma confirmacao parcial da hipotese H3. Em-
bora a incorporacao de informagoes temporais nao tenha produzido ganhos consistentes
em termos de recompensa média, observou-se um impacto positivo em métricas ligadas a
experiéncia de uso em longo prazo, como diversidade e cobertura. Esses achados indicam
que o tempo pode atuar como um modulador eficaz da exploragdo, contribuindo para
equilibrar relevancia imediata e variedade nas recomendacoes. O desafio que permanece
é ampliar tais beneficios sem comprometer o engajamento, de modo que os ganhos em
diversidade e cobertura também se traduzam em melhorias perceptiveis em recompensa

e retencao.

8.4 Limitacoes, desafios e potenciais do tempo como

fator de exploracao

A quarta pergunta de pesquisa (PP4: Quais limitagoes e desafios priticos dessa abor-
dagem? Restrigoes de dados, protocolos e generalizagio) abordava as restrigoes e dificul-
dades de se incorporar o tempo como fator de exploracao em sistemas de recomendacao
baseados em MAB contextuais. A hipétese associada (H4) reconhecia que essa incorpora-
¢ao esbarraria em barreiras praticas, como a escassez de dados adequadamente anotados,
a auséncia de protocolos de avaliacao capazes de capturar efeitos de longo prazo e a ne-
cessidade de ferramentas especificas, mas defendia que, apesar dessas limitagoes, o tempo
poderia abrir espaco para métodos mais adaptativos e personalizados.

A revisao da literatura ja apontava uma lacuna significativa: embora o tempo apa-
rega com frequéncia como atributo contextual ou como variavel auxiliar em técnicas de
filtragem colaborativa, sdo raros os trabalhos de CMAB que o incorporam explicitamente
como modulador da exploragao. Essa auséncia decorre, em grande parte, da dificuldade
em obter logs com intervalos de retorno representativos e da inexisténcia de protocolos de
avaliagdo que consigam refletir a dindmica entre satisfagdo imediata e engajamento futuro.
O presente trabalho confirmou esse diagnostico ao mostrar que protocolos offline pena-
lizam a exploracao e, portanto, inviabilizam qualquer andlise realista sobre a influéncia
temporal.

Os experimentos realizados também evidenciaram desafios metodolégicos. Foi ne-
cessario recorrer ao KuaiSim, extensivamente adaptado, para possibilitar a avaliacao de
politicas time-aware. Apesar do realismo introduzido pela modelagem enddégena do re-
torno, o simulador ainda representa um ambiente artificial, cuja fidelidade depende da
qualidade do modelo de reten¢ao e da plausibilidade de suas suposi¢oes. Assim, embora
a simulagao tenha viabilizado avancos, permanece a limitagao de nao se tratar de dados
coletados em sistemas reais.

Em relacao aos resultados, os ganhos do Time-Aware LinBoltzmann nao se refleti-

ram na métrica mais tradicional de recompensa média, mas se manifestaram em dimensoes
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secundarias, como cobertura e diversidade. Esse achado reforca a hipétese H4: mesmo
diante de restri¢oes de protocolo e de dados, o tempo pode ser explorado como recurso es-
tratégico para enriquecer a experiéncia do usuario, ampliando a variedade e a capacidade
de descoberta sem depender exclusivamente de ganhos imediatos em eficacia.

A principal contribuicao deste trabalho, portanto, ndo estd em apresentar um método
que supera de forma inequivoca os benchmarks existentes, mas em abrir um caminho
para o desenvolvimento de politicas sensiveis ao tempo e para a criagao de metodologias
de avaliacdo mais adequadas. Ao evidenciar as limitagoes das avaliagoes offline, propor
modificagbes no KuaiSim e demonstrar empiricamente os efeitos do tempo sobre métricas
de diversidade e cobertura, a pesquisa estabelece um terreno fértil para investigagoes
futuras.

Em sintese, as limitagoes identificadas (escassez de dados temporais, dependéncia de
simuladores e auséncia de protocolos padronizados) nao invalidam o uso do tempo como
fator de exploragao. Pelo contrario, ressaltam a necessidade de novas metodologias e fer-
ramentas que tornem possivel construir sistemas capazes de ajustar dinamicamente sua
estratégia exploratoria ao ritmo de interagao de cada usuario, resultando em recomenda-

¢oes mais dinamicas, personalizadas e alinhadas a cadéncia real de consumo.
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Capitulo 9

Conclusao

Esta dissertagdo teve como objetivo investigar o impacto da incorporagao de infor-
macoes temporais no balanceamento entre exploragdo e aprofundamento em sistemas de
recomendagao baseados em Multi-Armed Bandits (MAB) contextuais. A proposta cen-
tral consistiu em avaliar se o intervalo de tempo entre sessoes de interagoes consecutivas
poderia ser utilizado como modulador dindmico da exploracao, por meio do algoritmo

Time-Aware LinBoltzmann.

9.1 Sintese das respostas as perguntas de pesquisa

Os experimentos e andlises conduzidos ao longo do estudo permitiram responder de

forma articulada as quatro perguntas de pesquisa:

1 PP1: Constatou-se que protocolos de avaliacdo offline sao sistematicamente enviesa-
dos contra a exploragao, favorecendo politicas gulosas. Esse viés foi confirmado por
experimentos em larga escala e pela publicacdo no RecSys 2025, reforcando a necessi-

dade de metodologias alternativas.

d PP2: Para avaliar o tempo de forma realista, foi necessaria a adaptagao do simulador
KuaiSim, incorporando um modelo explicito de retorno inter-sessoes. Essa modifica-
¢ao possibilitou que tempo se tornasse parte endégena do contexto observado pelas

politicas.

1 PP3: O Time-Aware LinBoltzmann nao superou os benchmarks em recompensa
média, mas alcangou ganhos expressivos em cobertura e diversidade, mostrando que o
tempo pode ampliar a variedade e a descoberta de itens sem comprometer de forma

relevante a eficidcia imediata.
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1 PP4: A investigagao revelou limitagoes importantes, como escassez de dados tempo-
rais adequados, auséncia de protocolos padronizados e dependéncia de simuladores,
mas também evidenciou um potencial significativo para desenvolver métodos de re-
comendagao mais personalizados, adaptativos e condizentes com o ritmo de interagao

dos usuarios.

9.2 Contribuicoes principais

As principais contribuigoes deste trabalho podem ser resumidas em quatro eixos:

1. Diagnostico experimental do viés pro-aprofundamento em avaliacoes offiine de MAB

lineares.

2. Adaptacao do simulador KuaiSim, tornando-o capaz de suportar experimentos com

MAB contextuais e modelagem temporal explicita.

3. Proposicao do Time-Aware LinBoltzmann, uma politica exploratéria adaptada ao

tempo de retorno dos usuarios.

4. Estabelecimento de protocolos de avaliacao online que permitem investigar de forma

justa o papel do tempo na exploragao.

9.3 Implicacoes e perspectivas futuras

Os resultados obtidos sugerem que a incorporagao do tempo como fator de exploragao
nao é uma solucao imediata para maximizar recompensas, mas constitui um recurso vali-
0so para enriquecer métricas relacionadas a diversidade, cobertura e retencao. Assim, este
trabalho reforca a ideia de que avaliagoes de sistemas de recomendacao devem ir além da
acuracia ou da recompensa imediata, incorporando também indicadores de longo prazo.

Diversas oportunidades de aprofundamento permanecem em aberto. Uma primeira
perspectiva diz respeito ao desenho de novas funcoes de temperatura. Através do Time-
Aware LinBoltzmann, foram exploradas apenas variagoes lineares e normalizadas de
0;. FuncgOes mais agressivas, nao lineares ou combinadas com outros sinais contextuais
podem potencializar o impacto do tempo na exploragao. Por exemplo, ajustes baseados
em funcgoes exponenciais ou transformacoes mais sofisticadas podem modular de forma
mais sensivel o grau de exploracao diante de padrdes temporais distintos.

Outra direcao relevante envolve a integracdo com modelos nao lineares. Todos os
experimentos desta dissertacao foram conduzidos em politicas lineares, mas ha espago
consideravel para investigar se a consciéncia temporal pode ser incorporada a variantes

mais complexas, como deep bandits ou algoritmos baseados em representacoes latentes
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aprendidas por redes neurais. Essa linha de pesquisa pode revelar interagoes mais ricas
entre tempo, contexto e preferéncias dos usuarios.

Do ponto de vista metodoldgico, ha a necessidade de validar os simuladores utilizados
contra dados reais de diferentes dominios. O KuaiSim, mesmo apods as modificagoes
introduzidas, continua sendo uma abstragao (ainda que realista) do conjunto de dados
KuaiRand. Estudos comparativos entre distribuigoes de tempo geradas pelo simulador
e observadas em sistemas reais poderiam aumentar a confiabilidade da avaliagao time-
aware. Além disso, o desenvolvimento de novos simuladores com modelagem temporal
mais variada (por exemplo, incluindo sazonalidades e ciclos de uso) constitui uma linha
promissora.

As adaptagoes realizadas no KuaiSim também abrem espaco para a exploragao de no-
vas formas de simular o tempo. Até o momento, o intervalo de retorno vem sendo gerado
em dias a partir da distribuicao geométrica proposta pelos autores originais. Contudo, o
simulador agora permite incorporar modelos alternativos capazes de interpretar padroes
temporais mais granulares, como retornos em horas ou minutos. Essa flexibilidade possi-
bilita, por exemplo, a aplicacao de métodos de regressao treinados sobre dados historicos,
de modo a prever o tempo de retorno especifico de cada usuario. Tal avanco ampliaria a
fidelidade da simulagao e permitiria investigagoes mais detalhadas sobre a interagao entre
recomendacoes, engajamento e dinamica temporal.

Por fim, ha um espago amplo para explorar novas métricas orientadas ao usuario.
Enquanto esta dissertacao se concentrou em recompensa, cobertura, diversidade e si-
nais basicos de engajamento, trabalhos futuros poderiam incorporar indicadores de longo
prazo, como retencao, satisfacdo percebida, bem-estar digital ou equidade na exposi¢ao de
itens. Avaliar como o tempo interage com tais dimensoes pode enriquecer a compreensao
do impacto real das estratégias exploratorias.

Em conjunto, essas perspectivas indicam que a incorporagao do tempo como fator
de exploragao nao se limita a um ajuste incremental em algoritmos existentes, mas abre
uma linha de pesquisa mais ampla. O caminho iniciado por este trabalho oferece uma
base sobre a qual futuros estudos poderao construir solugoes mais sofisticadas, realistas e

centradas no usuério.

9.3.1 Contribuicoes cientificas e disseminacao

Além das contribuicoes técnicas destacadas anteriormente, este trabalho também ge-

rou avangos no ambito cientifico e de disseminacao de resultados:

(1 Publicacao cientifica: parte dos resultados foi consolidada no artigo “Fxploitation
Qver Ezploration: Unmasking the Bias in Linear Bandit Recommender Offline FEva-
luation” (PIRES et al., 2025), aceito na trilha de Reprodutibilidade do ACM RecSys
2025.
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1 Reprodutibilidade e c4digo aberto: foi disponibilizado publicamente o repositério
exploit-over-explore!, que contém a implementaciao dos experimentos, protocolos

de avaliacao e scripts associados ao artigo publicado (avaliagao offiine).

O Ferramentas de simulagio: foi desenvolvido também o repositério KuaiBandit?,
que retne as adaptacoes realizadas sobre o simulador KuaiSim para dar suporte a ban-
dits contextuais e modelagem temporal. Este repositorio encontra-se em fase final de
refatoracdo e documentacao, visando futura disponibilizacao ptblica. Além disso, estd
em preparacao um artigo dedicado especificamente a essas extensoes do simulador, de
modo a detalhar sua arquitetura, funcionalidades e potencial de uso em experimentos

de avaliagao online.

<https://github.com/UFSCar-LaSID /exploit-over-explore>
2 <https://github.com/RecSys-UFSCar /KuaiBandit>


https://github.com/UFSCar-LaSID/exploit-over-explore
https://github.com/RecSys-UFSCar/KuaiBandit
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