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Abstract—Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um
ambiente de vendas simulado para a otimizacdo da distribuicao
de leads por meio de técnicas de Multi-Armed Bandits (MAB).
Partindo da observacio de que CRMs comerciais normalmente
aplicam regras fixas (Round-Robin, score-based, etc.), propoe-
se modelar um ambiente que permita comparar heuristicas
tradicionais com algoritmos adaptativos de MAB (e-Greedy, &-
Decaying, UCB1, UCB-Tuned, Gradient Bandit ¢ Thompson
Sampling). A contribuicdo principal € (i) um ambiente de
simulacdo parametrizavel que reproduz variaces realistas de
demanda e heterogeneidade entre vendedores, incorporando
uma penalidade de carga que degrada a conversao em funcio
da ocupacio do vendedor, (ii) a implementacdo e integracao
de nove estratégias de alocacio, incluindo heuristicas fixas e
politicas adaptativas, que atualizam suas decisdes a partir do
desempenho observado e (iii) avaliacio experimental que men-
sura taxa de conversao e concentracio de carga em diferentes
cenarios. Resultados indicam que politicas adaptativas superam
heuristicas estaticas especialmente quando ha heterogeneidade
significativa entre vendedores e o sistema opera sem saturacio;
em contrapartida, sob alta demanda ou vendedores homogéneos,
estratégias de distribuicdo uniforme demonstram robustez.

I. INTRODUCAO
A. Caracterizagdo do problema

Empresas geralmente lidam com um fluxo continuo
de contatos de potenciais clientes, denominados leads. A
eficiéncia do processo comercial depende fortemente de como
esses leads sdo distribuidos entre os vendedores: uma ma
distribuicdo resulta em perda de receita, baixa taxa de con-
versdo e alocagdo injusta de trabalho. Sistemas de Customer
Relationship Management (CRM), plataformas responsaveis
pela gestdo dos leads e pelo suporte as operacdes comerciais,
normalmente implementam heuristicas simples de distribui¢ao,
como round-robin e score-based, que podem ndo se adaptar
bem a cendrios dindmicos nos quais: (i) vendedores apre-
sentam habilidades distintas e varidveis; (ii) leads tém perfis
heterogéneos (valor, dificuldade, tempo de atendimento); (iii)
a demanda oscila (sazonalidade, campanhas, picos) e (iv)
existe capacidade limitada por vendedor (nimero simultineo
de atendimentos, tempo por lead).

B. Motivagao

Meétodos estaticos ndo capturam a necessidade de aprender
com o histérico de desempenho nem de reagir a mudancgas
operacionais. Algoritmos de Multi-Armed Bandits (MAB)
oferecem um trade-off explicito entre testar vendedores menos
selecionados ou com maior incerteza sobre seu desempenho,
e exploracdo do conhecimento acumulado, atribuindo leads
aos vendedores de melhor performance conhecida. Adicional-
mente, em ambientes nos quais a taxa de conversdao de um
vendedor é penalizada pela sua ocupagdo, concentrar leads
indiscriminadamente nos vendedores mais eficientes pode ser
prejudicial, tornando o problema de alocagdo ndo trivial e
reforcando a necessidade de politicas que equilibrem desem-
penho e carga. Aplicar MABs na distribui¢do de leads pode,
portanto, aumentar conversdes, adaptar politicas automatica-
mente a mudangas no ambiente e ajustar a distribui¢do de
carga conforme o desempenho observado, pontos de relevante
impacto pratico.

II. REFERENCIAL TEORICO E TRABALHOS
RELACIONADOS

Os referenciais tedricos apresentados nesta secdo conectam-
se diretamente ao problema analisado, a distribuicdo adaptativa
de leads em ambientes de CRM, servindo como base para a
formulag@o do problema e para a escolha metodolégica.

A. Multi-Armed Bandits

O problema de Multi-Armed Bandits (MAB) modela um
cendrio de decisdo sequencial no qual um agente deve sele-
cionar repetidamente entre multiplas ag¢des, cada uma asso-
ciada a recompensas estocdsticas e desconhecidas. O desafio
central consiste no dilema entre exploration; testar acdes pouco
conhecidas para reduzir a incerteza sobre seu desempenho;
e exploitation; selecionar a acdo de melhor desempenho ob-
servado. Uma formulag@o rigorosa desse dilema, bem como
algoritmos fundamentais para resolvé-lo, é apresentada em
Sutton e Barto [1].



Esse arcabougo tedrico se adequa a sistemas de distribuig¢do
de leads, nos quais cada vendedor pode ser interpretado como
um brago do bandit, a atribui¢do de um lead como uma acio
e a conversdo resultante como a recompensa observada. No
contexto do modelo proposto, o desempenho dos vendedores
em diferentes cendrios ¢ tratado como desconhecido a priori
e precisa ser inferido a partir das interagdes.

B. Algoritmos Cldssicos de MAB

Diversos algoritmos foram propostos para resolver o prob-
lema de MAB. Entre os mais estudados e aplicados encontram-
se:

e &-Greedy: método simples que seleciona a melhor agdo
observada com probabilidade 1 — ¢ e realiza exploragdo
aleatdria com probabilidade ¢ [1]. Uma variante relevante
é o0 e-Decaying, no qual € decresce ao longo do tempo,
priorizando exploragdo nas etapas iniciais e convergindo
progressivamente para exploitation [6].

o Upper Confidence Bound (UCB): algoritmos que com-
binam a média empirica de recompensa com um termo
de incerteza para favorecer acdes menos exploradas. [1].
O UCB-Tuned [6] estende essa formulagdo incorporando
a varidncia amostral ao termo de confianga, tornando a
politica mais conservadora em bragos com alta variabili-
dade de recompensa.

o Gradient Bandits: politicas que ajustam preferéncias
sobre as acdes com base em gradientes estimados das
recompensas, atribuindo probabilidades via softmax e
permitindo comportamento totalmente estocastico [1].

+ Thompson Sampling: abordagem bayesiana que mantém
uma distribui¢do de probabilidade sobre a recompensa
esperada de cada brago e seleciona a¢des por amostragem
dessas distribuigoes [8].

Essas abordagens formam a base dos algoritmos avaliados

neste trabalho.

C. Estratégias de Referéncia (Baselines)

Para permitir a comparagdo com abordagens sem apren-
dizado, trés estratégias de referéncia foram incluidas na
avaliacdo:

o Random: seleciona um vendedor disponivel de forma
uniformemente aleatoria, sem considerar histérico de
desempenho. Por ndo incorporar nenhum mecanismo de
aprendizado, serve como limite inferior de desempenho e
referéncia para quantificar o ganho minimo de qualquer
politica adaptativa.

« Round-Robin: distribui os leads de forma circular e de-
terministica entre os vendedores disponiveis, garantindo
equidade méaxima na aloca¢do de carga independente-
mente do desempenho individual. Sendo, portanto, uma
abordagem que oferece simplicidade e previsibilidade.

e Greedy: apds uma fase inicial de exploragdo forcada, na
qual os primeiros leads sdo distribuidos aleatoriamente
para que todos os vendedores sejam observados ao menos
uma vez, passa a selecionar sempre o vendedor de maior
taxa de conversdo observada, sem exploracdo adicional.

Por escolher de forma deterministica, é vulneravel a
convergéncia prematura a vendedores subdtimos e tende
a concentrar a carga.

D. Bandits em Atendimento e Encaminhamento de
Clientes

Pesquisas recentes mostram que técnicas de MAB sdo
adequadas para problemas de encaminhamento e alocagdo
de clientes, que apresentam dinamicidade, heterogenei-
dade entre agentes e restricdes operacionais. Wen, Zeng
e Liu [2] propdem um contextual bandit nao paramétrico
com controle de elegibilidade em nivel de braco para
direcionar contatos a especialistas de suporte. O método,
denominado K-Boot, é avaliado em dados sintéticos e
em um dataset da Amazon, demonstrando desempenho
superior a politicas fixas tradicionais.

Os resultados reforcam a adequagdo de modelos de ban-
dits para contextos similares ao presente trabalho, como
a distribuicdo de leads comerciais, nos quais agentes
possuem habilidades distintas e disponibilidade varidvel.

E. Bandits em Precificacdo e Decisées Comerciais

Outra linha relevante de pesquisa aplica MAB em
precificacdo dindmica. Trovo et al. [3] investigam vari-
antes de UCB adaptadas para ambientes online de vendas,
utilizando conhecimento prévio sobre ordem de grandeza
das taxas de conversdo para guiar a politica. Os resultados
mostram ganhos significativos frente a politicas genéricas
de MAB e demonstram que incorporar caracteristicas
especificas do dominio pode melhorar substancialmente
o desempenho dos algoritmos.

Esse tipo de investigacdo fornece  diretrizes
metodoldgicas Ttteis para modelagem e andlise de
algoritmos em ambientes corporativos simulados, como
o proposto neste trabalho.

F. Sintese e Relagdo com o Presente Trabalho

A literatura demonstra que:

— algoritmos de MAB sdo adequados para ambientes
dindmicos e estocasticos;

— lidam naturalmente com heterogeneidade entre
agentes e incerteza;

— permitem aprendizado incremental e adaptacdo
continua;

— podem incorporar restrigdes operacionais, como ca-
pacidade e disponibilidade.

Esses aspectos sustentam a escolha metodoldgica deste
trabalho: o uso de algoritmos de MAB, tradicionalmente
aplicados em sistemas online, para resolver o problema
de distribuicdo adaptativa de leads em um ambiente de
simulag¢do projetado para capturar dinamicidade, hetero-
geneidade e restri¢cdes tipicas de operagdes comerciais
reais.

Entretanto, é valido destacar que o ambiente de simulacdo
incorpora um fendmeno operacional relevante que ndo se



ajusta perfeitamente ao arcabouco tradicional de Multi-
Armed Bandits: a variagdo da taxa de conversio em
funcdo da carga de trabalho do vendedor (isto é, da
quantidade de leads simultdneos sob sua responsabili-
dade). Esse efeito introduz dependéncia temporal e nao-
estacionaridade estruturada, pois a recompensa esperada
de um “braco” deixa de ser fixa e passa a depender
do estado interno do vendedor. Embora tal caracteristica
seja realista em processos comerciais, ela ultrapassa a
suposi¢do classica de recompensas ii.d. do MAB e
aproxima o problema de formulagdes mais gerais, como
restless bandits, bandits com estado ou reinforcement
learning contextual. Essa observacdo é relevante tanto
para a interpretacdo dos resultados quanto para o dire-
cionamento de extensdes futuras do trabalho

III. MODELAGEM DO AMBIENTE DE SIMULAQAO

Esta secdo apresenta os principais componentes que
constituem o ambiente de simulacdo desenvolvido, in-
cluindo a representacdo dos leads, dos vendedores e da
dindmica temporal responsdvel pela geracdo, alocacdo e
processamento dos leads. A simulagdo opera em unidades
discretas de tempo chamadas steps, que representam
ciclos completos de operacdo nos quais todo o fluxo
de chegada, distribui¢@o, processamento e atualizagdo de
politicas ocorre.

A. Lead

Um lead corresponde a uma oportunidade de venda indi-
vidual. Cada lead possui um fator opcional de dificuldade
que pode ajustar sua probabilidade efetiva de conversao,
bem como uma duragdo de atendimento sorteada aleato-
riamente em uma janela discreta, que determina quantos
steps sdo necessdrios até sua conclusdo. A conversio
s6 ¢é avaliada ao final desse periodo, resultando em
um desfecho bindrio: convertido ou ndo convertido. Nos
experimentos realizados neste trabalho, o fator de dificul-
dade ndo € utilizado, mantendo a conversdo dependente
exclusivamente das caracteristicas do vendedor.

B. Seller

Cada vendedor é modelado como um agente inde-
pendente com capacidade limitada de atendimento si-
multdneo. Sua taxa de conversdo base representa sua
habilidade individual e, nessa modelagem, foi sorteada
de uma distribui¢do normal A (u,0?), onde p € a taxa
média e o controla a heterogeneidade entre vendedores.
O ntmero de leads que pode atender em paralelo é
delimitado por uma capacidade maxima C.

Um aspecto central da modelagem é o mecanismo de
penalizag@o por carga:

conversdo efetiva = conversdo base - ¢~ 2l0ad factor

onde o load factor é definido como a razdo entre o
nimero de leads ativos e a capacidade total do vendedor.
Esse fator modela de forma simples, suave e monotonica

o efeito de saturacdo: conforme o vendedor se aprox-
ima de sua capacidade, sua taxa efetiva de conversdo
decresce, reproduzindo fendmenos comuns em operagdes
reais como fadiga, sobrecarga e aumento de tempo de
resposta.

C. Ambiente de Distribui¢do de Leads

O ambiente coordena a dinimica global da simulagfo.
Cada step representa uma unidade de tempo na qual todo
o ciclo operacional ocorre:

1) Geracao de leads: novos leads sdo gerados em cada
step em funcdo da taxa média de chegada .

2) Alocacao: cada lead é encaminhado a um vendedor
pela estratégia ativa. Vendedores sem capacidade
disponivel ou que atingiram o limite de alocagdes
por step L sdo excluidos temporariamente. Se todos
os vendedores forem excluidos, o lead € classificado
como perdido.

3) Processamento: os vendedores avangam o atendi-
mento dos leads ativos, finalizando aqueles cujo
tempo se esgotou e realizando a tentativa de con-
versdo com base na taxa ajustada por carga.

4) Atualizacido da politica: para cada lead concluido,
é computada uma recompensa bindria (1 para con-
versdo, 0 caso contrdrio), utilizada pela estratégia
para atualizar sua politica de selegdo.

Todas as estratégias seguem o mesmo contrato de in-
terface: recebem a lista de vendedores disponiveis, se-
lecionam um deles e atualizam sua politica com a rec-
ompensa bindria resultante, permitindo comparagao direta
entre abordagens.

D. Regimes de Demanda no Ambiente Simulado

Os diferentes regimes analisados correspondem a
cendrios operacionais que também podem ser observados
na pratica em equipes comerciais. No ambiente simulado,
esses cendrios sdo definidos pela relagdo entre o fluxo de
chegada de leads e a capacidade total de atendimento dos
vendedores, determinada diretamente pelos parametros
configurados nos experimentos. Ao variar tais pardmetros,
torna-se possivel reproduzir situacdes de baixa, média ou
alta demanda, permitindo investigar como cada estratégia
se comporta frente a diferentes condi¢des de carga e
disponibilidade.

Baixa demanda ocorre quando o volume de leads ¢é
substancialmente inferior a capacidade total disponivel.
Nesse cendrio, os vendedores operam com ampla folga,
a probabilidade de saturacdo € baixa e o nimero de leads
perdidos tende a ser nulo.

Demanda média corresponde ao regime em que o fluxo
de leads se aproxima da capacidade de atendimento.
Nessa condi¢@o, alguns vendedores podem atingir seus
limites temporariamente, tornando a politica de alocagdo
mais relevante para o desempenho global.

Alta demanda caracteriza ambientes em que a chegada
de leads supera sistematicamente a capacidade de atendi-



mento. O fluxo eleva a ocupacdo média dos Sellers, inten-
sificando a penalidade de carga e reduzindo a conversio
efetiva. Nesse contexto, a politica de alocagdo torna-se
critica para mitigar gargalos e preservar o desempenho
sob pressdo operacional.

IV. CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Os experimentos foram projetados para garantir repro-
dutibilidade e comparabilidade entre estratégias. Todos os
cendrios sdo definidos por parametros externos; nimero
de vendedores, distribui¢do das taxas de conversdo, ca-
pacidade, taxa de chegada de leads e nimero de steps;
sem necessidade de alteracdo nos mecanismos internos
de simulacio.

A. Execugdo dos Experimentos

Cada experimento consiste na execug¢dao de simulagoes,
utilizando diferentes sementes aleatérias, para uma
combinagdo especifica de parimetros e estratégia. Em
cada step, leads sdo gerados, alocados, processados e
utilizados para atualizar a politica da estratégia em
avaliagdo. Ao final, sdo coletadas as seguintes métricas
agregadas:

— Taxa de conversao: razio entre leads convertidos e
leads concluidos, principal métrica de desempenho.

— Leads perdidos: leads ndo alocados por indisponi-
bilidade de todos os vendedores, indicativo de
saturacdo do sistema.

— Distribuicdo de carga: quantidade de leads rece-
bidos por cada vendedor ao longo da simulacdo,
utilizada para avaliar o grau de concentracdo da
alocagao.

Todas as estratégias sdo avaliadas sob as mes-
mas condi¢des para cada cendrio, garantindo que as
comparagdes sejam diretas e controladas.

B. Cendrios Experimentais

Trés conjuntos de experimentos foram conduzidos, cada
um investigando uma dimensdo especifica do problema
(o experimento de fluxo fornece duas das quatro andlises
de resultados: a convergéncia por regime e a conversdo
agregada):

1) Variacao do fluxo de leads ()\): mantendo fixos o
nimero de Sellers, a capacidade e a heterogeneidade
(= 0,12, ¢ 0,05), o fluxo de chegada ¢é
variado para avaliar como cada estratégia responde
a diferentes regimes de demanda.

Variacao da heterogeneidade (o): mantendo fixo
o fluxo de leads em regime de baixa demanda, o
desvio padrdo das taxas de conversdo entre vende-
dores € variado para identificar em que condi¢des
estratégias adaptativas superam heuristicas fixas.
Concentracao de carga: para um cendrio fixo, é
analisada a distribui¢cdo de leads entre os vendedores
ao longo da simulagdo, permitindo comparar o grau
de concentra¢do produzido por cada estratégia.

2)

3)
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V. RESULTADOS

Os experimentos foram organizados em quatro anélises
complementares: convergéncia por regime de de-
manda, impacto da heterogeneidade entre vendedores,
concentracdo de carga e taxa de conversdo agregada ao
longo do fluxo. Em conjunto, essas andlises permitem
caracterizar o comportamento de cada estratégia sob
diferentes condig¢des operacionais.

A. Convergéncia por Regime de Demanda

As Figuras 1, 2 e 3 apresentam a evolucdo da taxa de
conversao acumulada ao longo dos steps para os regimes
de baixa, média e alta demanda, respectivamente.
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Fig. 1. Taxa de conversdo acumulada: baixa demanda.
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Fig. 2. Taxa de conversdo acumulada: média demanda.
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Fig. 3. Taxa de conversdo acumulada: alta demanda.

No regime de baixa demanda, o sistema opera com
ampla folga de capacidade e auséncia de saturagdo.
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Nesse contexto, estratégias que identificam rapidamente
os vendedores mais eficazes, como Thompson Sampling,
Greedy, UCB-Tuned e Gradient Bandit, obtém as maiores
taxas de conversdo, beneficiando-se da heterogeneidade
entre vendedores sem incorrer no custo de sobrecarga.
Estratégias mais uniformes, como Round-Robin e Ran-
dom, apresentam desempenho inferior, pois desperdigcam
alocacdes em vendedores de baixa performance.

A medida que a demanda aumenta, o efeito da
penalizacdo por carga torna-se progressivamente mais
relevante. No regime de média demanda, as diferencas
entre estratégias se reduzem e os beneficios de concentrar
leads nos melhores vendedores comecam a ser prejudi-
cados pelo aumento do fator de carga. No regime de alta
demanda, observa-se uma inversdo parcial: estratégias
que distribuem a carga de forma mais equilibrada, como
Round-Robin e UCBI, demonstram maior robustez, en-
quanto estratégias concentradoras, como Thompson Sam-
pling e e-Decaying, sdo mais penalizadas pela carga.

B. Impacto da Heterogeneidade entre Vendedores

A Figura 4 apresenta a taxa de conversdo em fungdo do
desvio padriao (o) das taxas de conversdo entre vende-
dores, mantendo fluxo e capacidade fixos em regime de
baixa demanda.

Conversao x heterogeneidade (std)

/
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ThompsonSampling
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-
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D, -
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Fig. 4. Taxa de conversdo em fungdo da heterogeneidade entre vendedores

(o).

Quando os vendedores sdo mais homogéneos (o = 0,02),
ha pouca informacdo a explorar e o Round-Robin fica
entre as melhores, sem que nenhuma politica adaptativa
obtenha vantagem significativa. Conforme ¢ aumenta,
estratégias adaptativas passam a identificar e priorizar os
vendedores mais eficazes, obtendo ganhos crescentes. Os
pontos de cruzamento ocorrem em torno de o ~ 0,04,
a partir do qual Thompson Sampling e Gradient Bandit
superam consistentemente o Round-Robin. Em o = 0,08,
o Thompson Sampling atinge 14,77% de conversao (e
o UCB-Tuned, 14,32%) contra 11,03% do Round-Robin,
representando um ganho de até 34%.

C. Concentragdo de Carga

A Figura 5 apresenta a distribui¢do percentual de leads
recebidos por cada vendedor ao longo da simulagdo, por
meio de um box plot ordenado pelo grau de concentragdo.
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Fig. 5. Distribui¢@o da carga por vendedor (% do total de leads): 20 sellers.
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Os resultados revelam um espectro claro entre as es-
tratégias. O Round-Robin distribui a carga de forma quase
perfeitamente uniforme (Gini 0,003), com todos os
vendedores recebendo aproximadamente 5% dos leads, o
equivalente a fra¢do ideal de 1/N para os 20 vendedores
deste experimento. No extremo oposto, o e-Decaying
apresenta Gini de 0,434, com os 20% de vendedores mais
carregados absorvendo 47,8% dos leads. O Thompson
Sampling apresenta concentracio elevada (Gini = 0,369),
reflexo de sua tendéncia em convergir rapidamente para
os melhores vendedores. O UCBI destaca-se por manter
concentragdo moderada (Gini = 0,093), o que explica sua
robustez em cendrios de alta demanda.

Esses resultados evidenciam que a concentracdo € o
mecanismo pelo qual estratégias adaptativas obtém gan-
hos de conversdo e, a0 mesmo tempo, o fator que as torna
vulnerdveis sob alta demanda.

~
~

D. Taxa de Conversdo Agregada por Fluxo

A Figura 6 consolida a taxa de conversdo média de
cada estratégia ao longo de toda a varredura de fluxo,
permitindo visualizar como o desempenho relativo entre
estratégias se altera com o aumento da demanda.

Taxa de converséo x demanda

Baixa demanda Alta demanda
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~#— GradientBandit
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—e— Random

20

40 60

Fluxo (leads/step)

Fig. 6. Taxa de conversdo média por estratégia em funcdo do fluxo de leads.

Thompson lidera em fluxo baixo (14,01%); conforme o
fluxo sobe, 0 UCB1 assume a lideranga no regime de alta
demanda.



VI. CONCLUSAO

Os resultados evidenciam o potencial de estratégias
baseadas em Multi-Armed Bandits para a distribuicdo
adaptativa de leads em ambientes comerciais simula-
dos. O Thompson Sampling destacou-se em cendrios de
baixa demanda e alta heterogeneidade entre vendedores,
atingindo ganhos relativos de até 34% sobre o Round-
Robin quando a variacdo entre vendedores é elevada.
O UCBI demonstrou comportamento equilibrado entre
os regimes, mantendo desempenho competitivo tanto em
baixa quanto em alta demanda gracas ao seu mecanismo
de exploracdo orientado por incerteza, que naturalmente
evita concentracdo excessiva de carga. O Gradient Bandit
apresentou desempenho consistente em cendrios inter-
medidrios, enquanto o Round-Robin também mostrou-se
uma opg¢do robusta sob alta demanda. Estratégias mais
agressivas como o e-Decaying, mostraram-se sensiveis ao
regime operacional, obtendo os menores resultados nos
extremos de demanda avaliados. Esses achados reforcam
que a escolha da politica de alocagdao deve considerar
o contexto operacional: ndo hd uma estratégia univer-
salmente superior, mas sim um trade-off entre capacidade
adaptativa e distribui¢cdo equilibrada de carga. O ambiente
de simulacdo modular desenvolvido viabiliza a extensao
natural deste trabalho para cendrios mais complexos,
incluindo a incorporacdo de algoritmos contextuais que
considerem, por exemplo, caracteristicas individuais dos
leads na decisdo de alocacdo, e até mesmo a validacdo
dos achados em dados empiricos de operagdes comerciais
reais.
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