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Resumo

O cenério tradicional de mineracao de preferéncias, referido aqui como cenério batch,
tem sido amplamente estudado na literatura nos tltimos anos. Entretanto, a natureza
dindmica do problema de mineragao de preferéncias cada vez mais requer solugoes que
rapidamente se adaptam a mudancas. A principal razao para isto é que normalmente as
preferéncias do usuario nao sao estaticas e podem evoluir sobre o tempo. No trabalho
descrito nesta dissertacao, é abordado o problema de mineracao de preferéncias contextu-
ais no cenario de data stream. Preferéncias Contextuais tém sido recentemente tratadas
na literatura e alguns métodos para minerar este tipo especial de preferéncias tém sido
propostos no cendrio batch. Como principais contribui¢oes do trabalho descrito nesta dis-
sertacao, o problema de mineragao de preferéncias contextuais no cenario de data stream
¢ formalizado e sao propostos trés algoritmos para resolver este problema. Em adicio-
nal, também foi proposto um formalismo sobre concept drift em preferéncias contextuais.
Dois dos algoritmos propostos foram implementados e a eficiéncia destes foi mostrada
através de um conjunto extenso de experimentos sobre dados reais e sintéticos (com e sem
a introducao de concept drift).

Palavras chave: mineracao de preferéncias, data streams, algoritmos incrementais,

redes bayesianas, concept drift, ciéncia de contexto.






Abstract

The traditional preference mining setting, referred to here as the batch setting, has
been widely studied in the literature in recent years. However, the dynamic nature of
the problem of mining preferences increasingly requires solutions that quickly adapt to
change. The main reason for this is that frequently user’s preferences are not static and
can evolve over time. In the work described in this master’s thesis, we address the problem
of mining contextual preferences in the data stream setting. Contextual Preferences have
been recently treated in the literature and some methods for mining this special kind of
preferences have been proposed in the batch setting. As main contributions of the work
described in this master’s thesis, we formalize the contextual preference mining problem
in the data stream setting and propose three algorithms for solving this problem. In
addition, we also propose a formalism about concept drift in contextual preferences. We
have implemented two of the proposed algorithms and showed their efficiency through

an extensive set of experiments over real and synthetic data (with and without concept
drift).

Keywords: preference mining, data streams, incremental algorithms, bayesian networks,

concept drift, context-awareness.
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Capitulo 1
Introducao

A cada dia, descobrir os gostos e as preferéncias dos usuérios tem se tornado mais
desafiador. Antigamente, o usuario nao tinha muita possibilidade de escolha e precisava se
contentar com o pouco que lhe era oferecido pelas aplicagoes. Enquanto isso, na sociedade
atual, a flexibilidade de escolha e customizacao é muito valorizada nas mais diversas areas.
Além disso, a diversidade de informacdes com as quais o usuério tem acesso diariamente
contribui para que suas preferéncias sofram varias mudancas e evolugoes com o passar do
tempo. Isso evidencia a dinamicidade das preferéncias.

Na sociedade atual, as aplicacoes modernas permitem com que seus usuarios acessem
e compartilhem dados a qualquer hora e em qualquer lugar. Estes dados podem con-
ter informagoes interessantes e tteis sobre as preferéncias dos usuarios. Aplicacoes que
conseguem extrair conhecimento de preferéncias a partir destes dados, com o intuito de
facilitar o dia a dia das pessoas, sao de extrema importancia frente ao volume diario de
informagoes com as quais estas sao confrontadas. Mas como extrair continuamente essas
informacoes de preferéncias dos usuarios sem ser inoportuno e intrusivo? As propostas
desta dissertacao visam responder a esta pergunta.

Sob outro angulo de anélise, os dados de hoje em dia se diferem dos dados de décadas
passadas em um ponto crucial de amplo impacto nos mais diversos sistemas: seu volume.
Esse enorme aumento do volume de dados digitais presenciado nos tltimos anos foi parci-
almente ocasionado por uma nova classe de aplicagoes emergentes - aplicagoes em que 0s
dados sao gerados a taxas muito elevadas, na forma de data streams. De uma forma geral,
um data stream pode ser visto como uma sequéncia de tuplas relacionais que chegam con-
tinuamente em tempo variavel. Alguns dos tipicos dominios de aplicacao de data streams
sao: aplicagoes web, dados do mercado financeiro, fluxo de transacoes de cartao de cré-
dito, monitoramento de rede e dados de sensores. Abordagens tradicionais de mineracao
de dados nao conseguem processar com éxito os data streams, principalmente devido ao
seu volume de dados potencialmente infinito e a sua evolugao sobre o tempo. Com isso,
varias técnicas de mineracao de data streams surgiram para lidar apropriadamente com

este novo formato dos dados [Domingos e Hulten 2000, Oza e Russell 2001, Gaber et al.

27
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2005, Bifet et al. 2009, Bifet et al. 2010, Bifet et al. 2011} /Gama 2010, Vivekanandan e
Nedunchezhian 2011,[Yong et al. 2012].

Ainda assim, grande parte das pesquisas na area de mineracao de dados aborda o
cenario batch E Em particular, a maioria das pesquisas na area de mineracao de pre-
feréncias tem se concentrado nesse cenario, onde o algoritmo de mineracao tem a sua
disposigao um conjunto de informagoes estéticas de preferéncias do usuério [Freund et al.
2003, Holland et al. 2003,|[Jiang et al. 2008, de Amo et al. 2012a,/de Amo et al. 2012b).
Entretanto, devido & dinamicidade das preferéncias dos usuérios, essa parece nao ser a
melhor solucdo. Seguindo esse raciocinio, esta dissertacdo propde algoritmos capazes de
minerar as preferéncias do usuario a partir de data streams.

As questoes mais importantes que tornam o processo de mineracao de data streams
muito mais desafiador do que no cenério batch sdo as seguintes: (1) os dados ndo sdo
armazenados e nao estao disponiveis sempre que necessario; cada tupla deve ser aceita
conforme ela chega e uma vez inspecionada ou ignorada, ela é descartada, sem nenhuma
possibilidade de ser inspecionada novamente; (2) o processo de mineragdo precisa lidar
com limita¢oes de ambos, memoria e tempo; (3) o algoritmo de mineragao deve ser capaz
de produzir o melhor modelo em qualquer instante que é solicitado, usando apenas os
dados de treinamento que foram observados até o momento. Mais detalhes sobre estes
desafios sao encontrados em |[Rajaraman e Ullman 2011].

O problema abordado pelo trabalho descrito nesta dissertacao estd inserido dentro
desse cenario. Mais especificamente, o problema proposto consiste em extrair um modelo
de preferéncias a partir de um stream de preferéncias, que contém informagcoes implicitas
de preferéncias do usudrio ao longo do tempo. Os algoritmos propostos nesta dissertacao
extraem um conjunto reduzido de estatisticas suficientes a partir do stream de preferéncias
do usuario, e utilizam as mesmas para evoluir o modelo de preferéncias ao longo do tempo.
No trabalho descrito nesta dissertacao, esse modelo de preferéncias é representado por uma
Rede Bayesiana de Preferéncias (RBP), capaz de efetuar predigoes sobre as preferéncias
do usuério. Além disso, o trabalho descrito nesta dissertacao foca em um tipo particular
de preferéncia, as preferéncias contextuais. Esse tipo de preferéncia possui um alto poder
expressivo. Uma preferéncia contextual permite especificar que alguns valores de um
atributo particular sao preferiveis a outros em um dado contexto. Por exemplo, um usuario
pode preferir viajar para praia a viajar para lugares historicos se estiver com os amigos,
porém da preferéncia as viagens a lugares historicos se estiver sozinho.

Apos essa introducao sobre o contexto no qual o trabalho descrito nesta disserta-
¢ao esta inserido, serd apresentado a seguir um exemplo de motivagao com o intuito de

proporcionar um melhor entendimento sobre o problema investigado.

I Assim como em varios trabalhos que lidam com data streams, neste texto o aprendizado de maquina
convencional serd referido apenas como batch.
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1.1 Motivacao

Como motivacao da pesquisa envolvida nesta dissertacao, o Exemplo mostra um
tipico cenario no qual os algoritmos propostos de mineracao de preferéncias em data

streams podem ser empregados em beneficio dos usuarios.

Exemplo 1.1. Ler noticias é um habito corriqueiro e diario para muitas pessoas. Sendo
assim, considere um cenario de aplicacao onde um site de noticias online deseja aprender
as preferéncias de um usudrio e, com base nisso, efetuar recomendacoes personalizadas
de noticias. Neste cenario, considere que as noticias sao representadas de acordo com
o seguinte esquema relacional: Noticias (Midia, Categoria, Subcategoria, Tdpico, Autor,
Pais, Cidade, Idioma). Considere ainda que o usuario U; possui inimeras preferéncias

sobre noticias. Abaixo é listada uma pequena amostra de suas preferéncias:

e Para mim, a midia da noticia é totalmente influenciada pela categoria da noticia.

Sendo assim, algumas das minhas preferéncias em relacao a midia da noticia sao:
— Se a categoria da noticia for humor, eu prefiro a midia video a midia foto;
— Ainda dentro da categoria humor, eu prefiro a midia foto & midia texto;

— Por outro lado, se a categoria for politica, eu prefiro a midia terto a todas as

outras;

e As categorias das noticias sao auto-suficientes na expressao das minhas preferéncias.

Dessa forma, algumas das minhas preferéncias em relagao a categoria da noticia sao:
— Eu prefiro a categoria esporte a categoria politica;
— Também prefiro a categoria educa¢ao & categoria economia;

e Quando o tbépico é corrupcao, nao tenho duvidas, prefiro as noticias escritas pelo

Janio de Freitas.

Existem varias maneiras do site de noticias online obter as preferéncias do usudrio
U,;. Uma das maneiras possiveis é pedindo para ele informar uma lista com todas as
suas preferéncias. Isso é impraticavel para usudrios que possuam muitas preferéncias.
Outra opcao é solicitar uma amostra reduzida de suas preferéncias. Mas como informar
de forma estatica algo que é dinamico? O exemplo de noticias ilustra bem esse cenario. A
natureza dinamica da ocorréncia de noticias faz com que a cada dia surja algo novo, algo
que pode despertar o interesse das pessoas ou até mesmo causar repudia. Além disso, as
preferéncias das pessoas estao em constante evolucao, seja pela evolucao de seu estagio
educacional, seja por mudancas na sua vida financeira, ou ainda pela elevacao de seu nivel
de maturidade. Dessa forma, extrair automaticamente e constantemente as informacoes
de preferéncias dos usuarios através de um stream de preferéncias parece ser interessante.

A secao [4.2] apresenta uma proposta basica de como converter o stream de interagoes do
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usuario com um site em um stream de preferéncias. Nesses casos, algoritmos que consigam
aprender um modelo expressivo das preferéncias do usuério a partir de um stream parecem
ser adequados para esse tipo de problema. Esses algoritmos precisam ainda ser capazes de
se adaptar rapidamente as mudancas de preferéncias dos usuarios, de forma a nao efetuar
predicoes de acordo com conceitos antigos, que nao sao mais validos para o cenério atual.

E dentro desse contexto que estdo inseridos os algoritmos propostos nesta dissertacao.
Observe que as preferéncias do usuario U; podem ser expressas através de preferéncias
contextuais, que é o foco de interesse deste trabalho. Por exemplo, a primeira preferéncia
listada pode ser modelada da seguinte forma: Midia = video > Midia = foto | Categoria
= humor. O simbolo > indica uma ordem entre os dois tipos de midia citados. Como
mencionado anteriormente, os algoritmos propostos nesta dissertacao tém como objetivo
extrair uma Rede Bayesiana de Preferéncias (RBP) a partir de um stream de preferéncias.
Um dos componentes de uma RBP, como sera visto posteriormente, é um grafo aciclico que
representa as dependéncias entre os atributos do esquema relacional. Neste exemplo, os
atributos Midia e Categoria constituem nos deste grafo. A nitida influéncia da categoria
da noticia para a determinacao de sua midia é representada por uma aresta orientada do
atributo Categoria para o atributo Midia. Neste mesmo exemplo, o atributo Categoria nao
possui nds pais no grafo e, possivelmente, o atributo Tdpico influencia nas preferéncias
sobre o atributo Awtor, implicando na existéncia de uma aresta orientada entre esses
atributos no grafo da RBP. A ideia é que a extracao desse tipo de conhecimento sobre as
preferéncias do usuario seja feita automaticamente, sem que o usudario precise informar
uma lista com as suas preferéncias.

Todas as ideias e conceitos apresentados neste exemplo sao melhor discutidos e deta-

lhados ao longo dos capitulos desta dissertacao.

1.2 Objetivos

Esta secao apresenta os objetivos gerais e os objetivos especificos que foram propostos

e alcancados com o trabalho descrito nesta dissertacao.

1.2.1 Objetivos Gerais

Os dois objetivos principais do trabalho descrito nesta dissertagao sao:

1. Formalizar o problema intitulado “Mineracao de Preferéncias Contextuais do Usué-

rio no cenario de Data Stream”, tratado no trabalho descrito nesta dissertacao;

2. Propor algoritmos eficientes para solucionar este problema.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os principais objetivos especificos referentes ao primeiro objetivo geral sdo:

1. Introduzir o conceito de stream de preferéncias como uma forma de representacao

das informacoes de preferéncias do usuario ao longo do tempo;

2. Extrair um modelo de preferéncia a partir de um stream de preferéncias, capaz de

se adaptar ao longo do tempo e predizer acuradamente as preferéncias do usuério;

3. Introduzir a nocao de concept drift no cenario de preferéncias contextuais.
Os principais objetivos especificos referentes ao segundo objetivo geral sao:

1. Analisar os requisitos que um algoritmo deve obedecer para ser considerado ade-

quado para o ambiente de data stream;

2. Avaliar a eficiéncia dos algoritmos propostos através de uma analise de complexidade

em relacao ao tempo de execugao dos mesmos;

3. Avaliar a eficiéncia dos algoritmos propostos segundo critérios de qualidade a serem

adaptados para streams;

4. Projetar e implementar um gerador de stream de dados sintéticos de preferéncias

para a realizacao de experimentos nos algoritmos propostos;

5. Avaliar os algoritmos propostos sobre dados reais.

1.3 Contribuicoes

As principais contribuicoes do trabalho descrito nesta dissertacao estao enumeradas

abaixo:

1. Identificagao e formalizacao sisteméatica de um novo problema na area de mineragao
de preferéncias: “A partir do stream de preferéncias do usuario, é possivel realizar

o aprendizado de suas preferéncias contextuais de forma eficiente?”;

2. Proposta de algoritmos de mineracao de preferéncias contextuais do usuario no

ambiente de data stream;
3. Introducao da nocao de concept drift para o cenario de preferéncias contextuais;

4. Desenvolvimento de um gerador de stream de dados sintéticos para preferéncias

contextuais.

Cada uma destas contribuicoes sera discorrida em mais detalhes ao longo dos capitulos

desta dissertacao.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada da maneira descrita abaixo. A Figura [I.1] exibe o
diagrama de influéncia entre os capitulos deste trabalho. Nesta figura, os capitulos des-
tacados com cor mais escura representam as principais contribuicoes do trabalho descrito

nesta dissertacao.

Capitulo [2| — Background. Apresenta uma visao geral sobre mineragao de preferéncias
e mineracao de data streams, de forma a facilitar o entendimento do leitor sobre as novas

definicoes apresentadas posteriormente nesta dissertacao.

Capitulo (3| — Trabalhos Correlatos. Discute os principais trabalhos relacionados com

a proposta desta dissertacao.

Capitulo 4| — Formalizacao do Problema. Apresenta a formalizacao do problema
tratado no trabalho descrito nesta dissertacao, intitulado “Mineragao de Preferéncias Con-

textuais do Usuéario no Cenério de Data Stream”.

Capitulo |5 — Algoritmo FPSMining. Apresenta o primeiro algoritmo proposto para
solucionar o problema abordado pelo trabalho descrito nesta dissertacao. Este algoritmo
é nao incremental e foi nomeado como FPSMining (Fast Preference Stream Mining),
principalmente por ser eficiente em termos de tempo de execugao. Este capitulo também

apresenta a anélise de complexidade desse algoritmo.

Capitulo [6] — Algoritmo IncFPSMining. Apresenta o algoritmo IncFPSMining
(Incremental FPSMining), que é uma versao incremental do algoritmo FPSMining.
Este algoritmo utiliza a teoria do Hoeffding Bound para atualizar incrementalmente o
modelo de preferéncias. Este capitulo também apresenta a analise de complexidade desse

algoritmo.

Capitulo [7| — Algoritmo IGAPSMining. Apresenta o terceiro algoritmo proposto
nesta dissertacdo, nomeado IGAPSMining (Incremental Genetic Algorithm for Preference
Stream Mining), que é baseado em uma técnica heuristica bastante promissora em ter-
mos de qualidade e tempo de execucao. Este capitulo também apresenta a andlise de

complexidade desse algoritmo.

Capitulo [8 — Concept Drift em Preferéncias Contextuais. Apresenta um for-
malismo sobre os possiveis tipos de concept drifts em preferéncias contextuais. Neste
capitulo, também é apresentado o gerador de stream sintético de preferéncias, com e sem
a introducao de concept drift, proposto nesta dissertacao. Por fim, neste capitulo tam-
bém sao discutidas as técnicas que foram incorporadas aos algoritmos propostos para o

tratamento desse fenémeno.
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Capitulo [9] — Resultados Experimentais. Discute e apresenta os resultados experi-
mentais realizados sobre dados reais e dados sintéticos (com e sem a introducao de concept
drifts).

Capitulo [10]— Conclusao. Apresenta as principais conclusoes obtidas com este trabalho

e discute alguns trabalhos futuros a curto e médio prazo.

Referéncias Bibliograficas.

Capitulo 1

Capitulo 2

v
Capitulo 4
v
m Capitulo 6

Capitulo 9
Capitulo 10

|
Figura 1.1: Diagrama de influéncia entre os capitulos desta dissertacao

Capitulo 8

=
(oior







Capitulo 2
Background

Diversos sao os tépicos envolvidos na temética abordada pelo trabalho descrito nesta
dissertacao. A seguir serd dada uma visao geral sobre os dois principais assuntos tratados
neste trabalho: mineracao de data streams e mineragao de preferéncias.

Este capitulo serve como base para o entendimento de todos os capitulos posteriores.

2.1 Mineracao de Data Streams

A mineracao de data streams ¢ um dos assuntos mais interessantes de mineracao de
dados nos ultimos anos. Este tipo particular de mineragao esta preocupado com a extracao
de estruturas de conhecimento, representadas em modelos e padroes, a partir de streams
de informacoes potencialmente infinitos. Recentemente, a pesquisa em mineracao de data
streams tem sido foco de grande atencao, devido, principalmente, & crescente geracao de
informagoes em streams a partir das mais diversas aplicagoes.

Muitos sao os trabalhos na literatura que exploram o tema de mineracao de data stre-
ams |Bifet e Gavalda 2007, Bifet et al. 2009,Bifet et al. 2010, Bifet et al. 2011, Domingos
e Hulten 2000, Oza e Russell 2001, /Gaber et al. 2005 Vivekanandan e Nedunchezhian
2011,[Yong et al. 2012, Brzezinski 2010, Gama 2010, Rajaraman e Ullman 2011]. Nestes
trabalhos, diferentes técnicas e algoritmos sao propostos, sendo que a grande maioria
aborda o problema de classificacao em streams. Dentro do cenario de data stream, o pro-
blema que o trabalho descrito nesta dissertacao aborda é o de mineracao de preferéncias
contextuais, que de acordo com o nosso conhecimento, nao foi abordado por nenhum outro
autor até o presente momento.

Nesta secao sao apresentados os principais conceitos necessarios para o entendimento
do processo de mineracao de data streams. Para tanto, primeiramente é feita uma intro-
ducao sobre o conceito de data stream na literatura. Em seguida, sao apresentados os
principais requisitos que um algoritmo deve obedecer para ser considerado adequado para
trabalhar com streams. Apoés isso, é apresentada uma explicagdo sucinta sobre concept

drift, que é um assunto amplamente pesquisado na area de data streams. Na sequéncia, sao

35
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apresentados dois protocolos tipicos de amostragem em data streams. Por fim, referencia-
se brevemente um framework de cdédigo aberto bastante conhecido para mineracao de data

streams.

2.1.1 Conceito de Data Stream

Antes de entender o processo de mineracao em data streams, é preciso conhecer melhor
este formato de dados. A seguir é apresentada uma definicao formal de data stream,
retirada de |Brzezinski 2010).

Defini¢ao 2.1. (Data Stream) Data Stream é uma sequéncia (possivelmente infinita)
ordenada de instancias (x1, z2, X3, ..., Ty, ...) que chegam de forma continua a uma taxa em

que nao é possivel armazenéa-las de forma permanente.

Para ilustrar melhor este conceito, é apresentado a seguir um exemplo de data stream

retirado de |[Rajaraman e Ullman 2011].

Exemplo 2.1. (Fonte de Stream - Dados de Sensor) Suponha um sensor de tem-
peratura boiando no oceano, enviando para uma estacao a leitura da temperatura da
superficie a cada hora. Os dados produzidos por este sensor é um stream de ntimeros re-
ais cuja taxa de dados é muito baixa. Agora, considere um sensor com um GPS, e deixe-o
relatar a altura da superficie ao invés da temperatura. A altura da superficie varia muito
mais rapidamente do que a temperatura, de modo que é possivel ter o sensor enviando
uma leitura a cada décimo de segundo. Se a cada vez o sensor enviar um ntmero real
de 4 bytes, entao ele produz 3,5 megabytes/dia. Isso ainda vai levar algum tempo para
encher a memoria principal, quem dird um disco. Mas para aprender algo sobre o com-
portamento de um oceano, podemos implantar um milhao de sensores, cada um enviando
um data stream, a uma taxa de dez dados/segundo. Um milhao de sensores nao é muito:
um para cada 150 Km? de oceano. Agora, tem-se 3,5 terabytes/dia, e definitivamente

serd invidvel armazenar os dados destes sensores por muito tempo.

2.1.2 Requisitos para os Algoritmos

O artigo [Bifet et al. 2011] ¢ um verdadeiro estado da arte para mineragao em data
streams. De acordo com [Bifet et al. 2011], um algoritmo deve ter quatro requisitos
principais para ser considerado adequado para a mineracao de data streams. Um ciclo de
mineragao de data streams também é proposto por [Bifet et al. 2011]. A seguir é dada

uma breve sintese destes conceitos.

Requisito 1: Processar um elemento por vez, e inspeciond-lo no mdrimo uma vez. A
caracteristica chave de um data stream é que os dados fluem um elemento depois do

outro. Nao existe permissao para acesso randomico nos dados do stream. Cada elemento



2.1. Mineragio de Data Streams 37

amostras de
treinamento

N
\

.
N
\
N
N
N

(1) Entrada (2) Aprendizado
Requisito 1 Requisitos2 e 3

@ Modelo

Requisito 4
A \
/! \‘
J‘I \‘
r' \‘
Y
amostras redicdes
de teste predig

Figura 2.1: Ciclo de Mineracao de Data StreamE]

deve ser aceito conforme ele chega, na ordem em que chega. Uma vez inspecionado ou

ignorado, o elemento é descartado.

Requisito 2: Usar uma quantidade limitada de memdria. A principal motivacao para
empregar o modelo de data stream é que ele permite o processamento de dados que sao

muitas vezes maiores do que a memoria de trabalho disponivel.

Requisito 3: Trabalhar em uma quantidade limitada de tempo. A complexidade de execu-

¢ao do algoritmo deve ser linear sobre o nimero de elementos processados.

Requisito 4: FEstar pronto para predizer a qualquer momento. A partir de um nimero
qualquer de elementos processados do stream, o algoritmo ideal deve ser capaz de produzir

o melhor modelo que é possivel construir com destes dados.

Ciclo de Mineragao de Data Stream

O modelo geral de mineracao de data streams segue trés passos em um ciclo de repe-

ticao, apresentados a seguir.

1. Entrada: o algoritmo recebe o proximo elemento disponivel do stream (Requisito
1).
2. Aprendizado: o algoritmo processa o elemento, atualizando suas estruturas de dados.

Isso é feito sem exceder os limites de memoria (Requisito 2), e tao rapido quanto

possivel (Requisito 3).

'Figura adaptada do trabalho de |Bifet et al. 2011].
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3. Modelo: o algoritmo esta pronto para aceitar o proximo elemento. Mesmo sob a so-
licitagao de varias requisigoes, o algoritmo deve ser capaz de atualizar sua estrutura
de dados (Requisito 4).

A Figura ilustra o ciclo de mineragao de data stream descrito anteriormente.

2.1.3 Concept Drift

Existem varios trabalhos na literatura especificos sobre o tema de concept drift [Bach e
Maloof 2010, Tsymbal 2004, ou ainda que possuam se¢oes inteiras abordando este assunto
[Brzezinski 2010|. Assim, este tema ¢ amplamente discutido dentro da area de mineragao
de data streams.

Os conceitos do mundo real geralmente nao sao estaveis, e mudam com o passar do
tempo. Muitas vezes, essas mudancas tornam o modelo construido sobre dados antigos
incompativel com os novos dados. Desta forma, é necessaria a atualizacao regular do
modelo. Este problema, conhecido na literatura como concept drift, dificulta a tarefa de
atualizacao do modelo e exige alguns cuidados especiais [Tsymbal 2004).

Mais especificamente, o termo concept drift significa que as propriedades estatisticas da
variavel alvo que o modelo esta tentando prever podem mudar com o tempo de maneiras
imprevisiveis. A palavra concept geralmente se refere & varidvel alvo, enquanto que a
palavra drift se refere aos desvios que a variavel alvo tem com o passar do tempo. Esse
fendmeno faz o stream evoluir com o tempo.

Um exemplo simples para apresentar o problema de concept drift é a tarefa de detectar
e filtrar spams em e-mails. A distincao entre e-mails indesejados e desejados é especifica
por usudrio e evolui com o tempo. As vezes um determinado tipo de e-mail nao é con-
siderado spam para o usuério no presente momento, mas dentro de algum tempo pode
vir a ser, e, desta forma, este tipo de e-mail nao devera poluir a sua caixa de entrada.
Algoritmos que lidam com data streams com concept drift devem ser capazes de detectar
tais mudancas de conceito e readequar seus modelos.

A seguir é apresentada uma defini¢do formal de concept drift, retirada de |Brzezinski
2010].

Defini¢ao 2.2. (Concept Drift) Concept Drift é uma imprevista substitui¢ao de uma
fonte de dados S; (com uma distribui¢ao de probabilidade [ ), por outra fonte Sy (com
distribuicao []g,)-

Dessa forma, a distribuicao que gera os elementos de um stream pode mudar ao longo
do tempo. O capitulo [8|apresenta como este tema é abordado pelo trabalho descrito nesta

dissertacao.



2.1. Mineragio de Data Streams 39

2.1.4 Protocolos de Amostragem Tipicos

Nesta subsecao é feita uma breve introducao sobre dois dos principais protocolos de
amostragem para data streams disponiveis na literatura: Holdout e Prequential. FEstes
dois protocolos foram utilizados nos experimentos realizados no trabalho descrito nesta

dissertagao (capitulo [9)).

Holdout

A seguir é feita uma apresentacao do protocolo Holdout, tanto no cenério batch quanto

no cenéario de data stream.

Holdout - Batch: Esta técnica divide os dados disponiveis em dois subconjuntos mutua-
mente exclusivos. Um dos conjuntos é utilizado para treinamento do modelo, e ¢ chamado
de conjunto de treinamento, enquanto que os dados restantes sao utilizados para teste e
compoem o conjunto de teste ou holdout. Manter estes conjuntos separados garante que

o desempenho de generalizacao esté sendo medido.

Holdout - Data Stream: Para rastrear o desempenho do modelo sobre o tempo, este pode
ser avaliado periodicamente. O Holdout usa porcoes do stream diferentes para treinar e
testar o modelo, isto é, os primeiros 1,4, elementos do stream sao usados para treinar
o modelo, os proximos ng.s elementos do stream sao utilizados para testar o modelo, e

assim por diante.

O protocolo Holdout para data stream constitui a base do framework experimental
descrito em [Bifet et al. 2011]. Este framework tem o proposito de avaliar o desempenho
de classificadores sobre data streams. O Algoritmo (1] apresenta o pseudo-codigo deste
framework, retirado de [Bifet et al. 2011]. Para parte dos experimentos realizados no
trabalho descrito nesta dissertacao, adaptou-se este framework para a avaliacao dos algo-
ritmos propostos no cenario de mineracao de preferéncias. Para maiores detalhes, veja o
capitulo [0

Uma pesquisa sobre classificacao em data streams foi feita por [Bifet et al. 2011| para
levantar as praticas de amostragem tipicas. Dos resultados dessa pesquisa, tem-se que
o Holdout ¢ o protocolo mais utilizado para se obter estimativas de acuricia em data
streams.

Entretanto, para a avaliacao de streams com a ocorréncia de concept drift, o protocolo
Holdout parece nao ser o mais adequado. Suponha que a ocorréncia de um concept drift
coincida com um conjunto de treinamento do Holdout. Neste caso, existe a possibilidade
do concept drift passar praticamente despercebido pelo modelo. Por outro lado, se a
ocorréncia de um concept drift coincidir com um conjunto de testes do Holdout, esse

fenomeno pode afetar drasticamente a taxa de acerto do modelo.
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Algoritmo 1: Procedimento de Avaliagao baseado no Holdout

1 Fixe mypoung, que é a quantidade méxima de memoria alocada para o modelo

2 Mantenha n;. elementos para teste

3 enquanto avaliacoes adicionais sao desejadas faga

4 Inicie o temporizador de treinamento

5 para i = 1 até Ny.qin faca

6 Obtenha o préoximo elemento €44, a partir do stream de treinamento

7 Treine e atualize o modelo com €445, garantindo que Mypyung € obedecido
8 Pare o temporizador de treinamento e grave o tempo de treinamento

9 Inicie o temporizador de teste

10 para i = 1 até n.. faga

11 Obtenha o préoximo elemento e, a partir do stream de teste
12 Teste 0 modelo com e;.4; € atualize a acuracia

13 Pare o temporizador de teste e grave o tempo de teste

14 Grave as estatisticas do modelo (acuréria, tamanho, etc.)

Seguindo este raciocinio, nos experimentos realizados no trabalho descrito nesta dis-
sertagao (capitulo @, utilizou-se o protocolo Holdout sempre que os dados nao tinham a
introducao explicita de concept drift. Dessa forma, foram realizados experimentos com
esse protocolo tanto com dados sintéticos sem a introducao de concept drift quanto com

dados reais.

Prequential

Outro protocolo de amostragem bastante utilizado para avaliar algoritmos em data
streams é o Prequential (Predictive Sequential) [Dawid 1984]. Neste protocolo, cada ele-
mento individual do stream é usado para testar o modelo antes de ser usado para treinar o
mesmo. Com isso, a acuricia pode ser incrementalmente atualizada. Quando o processo
ocorre nesta ordem (primeiro teste, depois treinamento), o modelo sempre é testado sobre
elementos nao vistos. A principal vantagem deste protocolo é que nao é necessario separar
nenhum conjunto apenas para testes, o que maximiza o uso dos dados disponiveis.

Apesar disso, é sabido que o protocolo Prequential é mais pessimista. A taxa de erro
estimada no Prequential sobre todo o stream pode ser fortemente influenciada pela pri-
meira sequéncia de erros, quando o modelo praticamente nao havia sido treinado. Esta
observagao conduz de forma intuitiva & seguinte estratégia: calcular o erro no Prequential
usando um mecanismo de esquecimento. Isto pode ser feito ou usando uma janela tempo-
ral dos mais recentes erros observados, ou usando um fator de decaimento sobre a taxa de
erro do modelo [Gama 2010]. A utilizacao de um fator de decaimento faz com que os erros
passados do modelo tenham seu peso diminuido com o passar do tempo, aproximando a
avaliacao da capacidade atual do modelo.

Nos experimentos realizados no trabalho descrito nesta dissertacao (capitulo@, utilizou-

se o protocolo Prequential sempre que os dados tinham introducao explicita de concept
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drift. O protocolo Prequential é bastante adequado para avaliar streams que possuem a
ocorréncia de concept drift, visto que ele é capaz de avaliar o comportamento do modelo

em cada etapa da evolucao do drift.

2.1.5 MOA

MOA (Massive Online Analysis) |Bifet et al. 2010| é um framework de codigo aberto
para mineracao de data streams. Este framework inclui uma colecao de algoritmos de
aprendizado de maquina (classificacao, regressao e clusterizacdo) e ferramentas para a
sua avaliacao. Dentre as ferramentas para a avaliacdo dos métodos, o MOA oferece uma
colecao de geradores de dados sintéticos, com e sem a introducao de concept drift.

Este framework é bastante utilizado na area de mineracao de data streams, e seu
codigo fonte estd publicamente disponivel em: http://sourceforge.net/projects/
moa-datastream.

Parte dos experimentos realizados no trabalho descrito nesta dissertagao (capitulo @
utilizam algoritmos implementados no MOA como baselines para os algoritmos propostos
nos capitulos [5 e [6]

2.2 Mineracao de Preferéncias

Nos tltimos anos, o aprendizado de preferéncias tem atraido muita atengao dentro das
comunidades de Mineracao de Dados e Aprendizado de Maquina. Isso se deve, principal-
mente, & demanda crescente por este tipo de servico dentro das aplicagoes emergentes.
Dada a velocidade com que o aprendizado de preferéncias tem ganhado importancia atu-
almente, a tendéncia com o passar do tempo é que isso deixe de ser um diferencial nas
aplicacoes modernas, e passe a ser um requisito basico para a garantia de satisfacao do
cliente.

Existe uma vasta literatura disponivel com relacao ao estudo de preferéncias. A grande
maioria dos trabalhos atuam no cenario batch e propoe um algoritmo de mineragao de
preferéncias [Holland et al. 2003,|Jiang et al. 2008,/ de Amo et al. 2012a,de Amo et al.
2012b|, um método para elicitacdo das preferéncias do usuario |[Holland et al. 2003|,
ou ainda um formalismo sobre preferéncias [Wilson 2004} Fiirnkranz e Hiillermeier 2010).
O artigo [Jiang et al. 2008|, por exemplo, apresenta um algoritmo capaz de aprender
preferéncias a partir de um conjunto de amostras superiores e inferiores providas pelo
usuario. Enquanto isso, o artigo [de Amo et al. 2012a| apresenta a formalizacao do
problema de mineracao de preferéncias contextuais no cenario batch (a subsegao m

fornece maiores detalhes sobre esse problema).
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2.2.1 Categorizacao dos Métodos

Métodos para o aprendizado de preferéncias podem ser categorizados segundo diferen-
tes critérios, tais como o tipo de problema abordado (label ranking ou object ranking), o
tipo de especificagdo do modelo de preferéncia (quantitativo ou qualitativo), a forma de
representagao das preferéncias (pareto, contextual, etc.), o tipo de modelo a ser inferido
(fungdo score, fungao de ranking, relagao de preferéncia, etc.), dentre outros. A seguir
serd explicado cada um desses critérios em mais detalhes.

Um texto abrangente apresentando diferentes abordagens teoricas e técnicas para o
aprendizado de preferéncia pode ser encontrado em |Fiirnkranz e Hiillermeier 2010]. De
uma forma geral, o aprendizado de preferéncias pode ser dividido em dois problemas
distintos: label ranking (foca nos usudrios) e object ranking (foca nos objetos). O pro-
blema de label ranking visa predizer uma ordem sobre um conjunto de labels para um
dado objeto [De Sa et al. 2011} Hillermeier et al. 2008|. De acordo com [de Amo et al.
2012a), os objetos podem ser vistos como tuplas contendo informacdes sobre os usurios,
tais como: idade, formacao, situacao financeira, cidade, profissao, etc. E os labels repre-
sentam objetos a serem ordenados. O problema de label ranking consiste em descobrir
regras relacionando as informacoes pessoais dos usurios com a maneira como oS mesmos
ordenam labels. Uma pergunta de interesse neste problema é: “Quais caracteristicas do
usuario U fazem ele ordenar um conjunto de objetos O como [0y, 0, ...] (por ordem de
preferéncia)?”. Geralmente o objetivo deste problema consiste na descoberta de perfis
de usuarios. Por outro lado, o problema de object ranking visa predizer qual é o objeto
preferido entre dois dados objetos. Uma pergunta de interesse neste problema é: “Quais
caracteristicas dos objetos o1 e 0y tornam o; preferivel a oy pelo usuéario U?”. O obje-
tivo deste problema consiste na descoberta de preferéncias especificas de um usuério. O
trabalho de [Hiillermeier et al. 2008| discute as diferencas entre esses dois problemas. O
trabalho descrito nesta dissertagao atua sobre o problema de object ranking.

Quanto aos modelos de preferéncias, estes podem ser especificados sobre um framework
quantitativo |Crammer e Singer 2001] ou qualitativo [de Amo et al. 2012a]. Na formula-
¢ao quantitativa, preferéncias sobre filmes, por exemplo, podem ser elicitadas por pedir
ao usuario para dar uma nota para cada filme presente em uma base de dados. Note
que este processo pode ser muito custoso, e muitas vezes impraticavel. Nesses trabalhos,
as preferéncias sao especificadas através de uma funcao de score e o objetivo principal
é encontrar uma regra de predicao que atribui um score para cada tupla do banco de
dados. Por outro lado, na formulacao qualitativa o modelo de preferéncia consiste em um
conjunto de regras especificadas em um dado formalismo matematico, capaz de expressar
as preferéncias do usuario. O trabalho descrito nesta dissertacao utiliza a abordagem qua-
litativa para a especificacao do modelo de preferéncia. Para isso, este trabalho considerou

as regras de preferéncias contertuais (contectual preference rules ou cp-rules) introduzidas
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por [Wilson 2004]. Uma cp-rule permite especificar que alguns valores de um atributo
particular sao preferiveis a outros em um dado contexto. Por exemplo, um usuario pode
preferir comédias a dramas se o diretor é Woody Allen. Outra forma bastante conhecida
de representacao das preferéncias do usuério ¢ a pareto. Nesta forma, as preferéncias nao
sao condicionais ou contextuais, ou seja, as preferéncias sobre os valores de um atributo
nao dependem de valores de outros atributos. Um exemplo de preferéncia pareto é dado
por: “Prefiro os hotéis mais baratos, ou seja, cujo preco da didria seja o menor possivel”.
Note que o modelo de preferéncias contextuais é mais expressivo do que o modelo pareto.

Por fim, os tipos mais comuns de modelos que podem ser inferidos sdo: (1) fungao
score, que avalia alternativas individuais; (2) funcao de ranking, que avalia um conjunto
de alternativas; (3) relacdo de preferéncia, que compara pares de alternativas concorrentes
e pode ser facilmente obtida a partir de funcoes de score ou ranking. No trabalho descrito
nesta dissertagao, o modelo a ser inferido é uma relacao de preferéncia (veja mais detalhes
no capitulo [4).

O capitulo [3| apresenta uma visao geral sobre os principais trabalhos de mineragao de

preferéncias disponiveis na literatura.

2.2.2 Mineracao de Preferéncias Contextuais no Cenario Batch

Nesta subsecao, é brevemente introduzido o problema de mineracao de preferéncias
contextuais no cenario batch. Maiores detalhes sobre este problema sao encontrados em
[de Amo et al. 2012a]. Esse problema serve como base para o entendimento do problema
abordado pelo trabalho descrito nesta dissertagao (capitulo [4]).

Neste problema, uma relacao de preferéncia sobre um conjunto finito de objetos A =
{a1, as, ..., a;} € uma ordem parcial estrita sobre A, que é uma relagao binaria R C A x A,
satisfazendo as propriedades irreflexiva e transitiva. Tipicamente, uma ordem parcial
estrita é representada pelo simbolo >. Assim, se > é uma relacao de preferéncia, denota-

se por a; > ay o fato de que a; é preferivel a as.

Definigao 2.3. (Banco de Dados de Preferéncias) Seja R(A;, A, ..., A,) um es-
quema relacional. Seja Tup(R) o conjunto de todas as tuplas sobre R. Um banco de
dados de preferéncias sobre R é um conjunto finito P C Tup(R) x Tup(R), que é con-
sistente, ou seja, se (u,v) € P, entdo (v,u) € P. O par (u,v), normalmente chamado de

bitupla, representa o fato de que o usuario prefere a tupla u a tupla v.

Exemplo 2.2. Seja R(A, B,C, D) um esquema relacional, com os dominios dos atributos
dados por dom(A) = {ay,as, a3}, dom(B) = {by,b2}, dom(C) = {c1,c2} e dom(D) =
{di,d>}. Seja I uma instancia sobre R, como mostrado na Figura2.2|(a). A Figura[2.2(b)
ilustra um banco de dados de preferéncias sobre R, representando uma amostra fornecida

pelo usuério sobre as suas preferéncias em relacao as tuplas de I.
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Figura 2.2: (a) Uma instancia I. (b) Um Banco de Dados de Preferéncias P sobre I. (c)
Rede Bayesiana de Preferéncia PNet;.
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O problema de mineracao de preferéncias contextuais no cenério batch consiste em
extrair um modelo de preferéncia de um banco de dados de preferéncias fornecido pelo
usuario. O modelo de preferéncia é especificado por uma Rede Bayesiana de Preferéncia,

definida a seguir.

Definicao 2.4. (Rede Bayesiana de Preferéncia (RBP)) Uma Rede Bayesiana de
Preferéncia sobre um esquema relacional R(Aq, ..., A,) é um par (G, 0), onde: (1) G é um
grafo direcionado e aciclico, cujos nos sao atributos em {Ay, ..., A, } e as arestas represen-
tam a dependéncia entre os atributos; (2) # é um mapeamento que associa, para cada no
de G, uma tabela de probabilidade condicional de preferéncias, ou seja, um conjunto finito
de probabilidades condicionais da forma P[E,|E;], onde: (1) E; é um evento dado pela
formula (A;, = a;,) A ... A (Ag, = a;,), de tal modo que Vj € {1,...,k}, a;; € dom(A;,),
e (2) By é um evento da forma “(B = by) é preferivel a (B = by)”, onde B é um atributo
de R, B# A;; Vj € {1,....k} e by, by € dom(B), by # bo.

Exemplo 2.3. A Figura[2.2{c) ilustra uma Rede Bayesiana de Preferéncia PNet; sobre
o esquema relacional R(A, B,C, D).

Cada probabilidade condicional P[E,|F;] em uma tabela da RBP representa uma cp-
rule probabilistica, onde o evento condicional E; é o contexto e o evento Ey é a preferéncia.
Uma cp-rule probabilistica, associada a um n6 X do grafo G, representa um grau de
confianca em preferir alguns valores de X em detrimento de outros, dependendo dos
valores assumidos pelos seus nos pais no grafo. Por exemplo, P[D = d; > D = ds|C =
¢1] = 0,6 significa que a probabilidade de D = d; ser preferivel a D = dy, dado que
C = ¢, é 60%.

Em tarefas de classificagao, Redes Bayesianas sao usadas como uma ferramenta para
classificar tuplas. Neste cenario de mineracao de preferéncias, RBPs sao usadas para
comparar pares de tuplas. Antes de definir a acurécia, a taxa de comparabilidade e a
precisao de uma RBP, que sao as medidas de interesse utilizadas no trabalho descrito

nesta dissertacao, é preciso entender a ordem parcial estrita inferida pela RBP.
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Exemplo 2.4. Considere a RBP PNet; descrita na Figura 2.2)c). Esta RBP permite
inferir uma ordem de preferéncia no conjunto de tuplas possiveis sobre R(A, B,C, D).
Considere as tuplas u; = (aq, by,c1,d1) € ug = (ag, ba,c1,dz). De acordo com esta ordenacao,
a tupla u; é preferivel & tupla us. Para concluir isso, foram executados os seguintes passos:
(1) Seja A(uy,u2) o conjunto de atributos em que u; e uy diferem. Neste exemplo,
A(uy,ug) = {A, B, D}; (2) Seja min(A(uy, uz)) € A(uq, uz), de tal modo que os atributos
em min(A) nao possuam ancestrais em A (de acordo com o grafo G da RBP PNet,).
Neste exemplo, min(A(uq,us2)) = {D,B}. Para que u; seja preferivel a uy é necessario
e suficiente que uy[D] > us[D] e ui[B] > uy[B]; (3) Calcule as seguintes probabilidades:
p1 = probabilidade de u; > us = Pldy > do|C' = ¢1] x P[by > b|C = ¢1] = 0,6 * 0,6 =
0,36; po = probabilidade de ug > u; = P[dy > di|C = ¢1] * Plbs > b1|C = ¢1] = 0,4 * 0,4
= (0,16. Para comparar u; e us, seleciona-se o maior valor entre p; e py. Neste exemplo,
p1 > po € por isso é possivel inferir que u; é preferivel a uy. Se p; = po, conclui-se que u;

e U Sa0 incomparaveis.

Definicao 2.5. (Acuracia, Taxa de Comparabilidade e Precisao) Seja PNet uma
RBP sobre um esquema relacional R. Seja P um banco de dados de preferéncias de

teste sobre R. A acurdcia (acc) da PNet em relagdo a P é definida por acc(PNet,P)=

N
M
P compativel com a ordem de preferéncia inferida pela PNet sobre as tuplas u; e us.

A taza de comparabilidade (TC) é definida por TC(PNet,P)= <, onde F é o nimero

de elementos de P que sao comparaveis pela PNet. A precisio (prec) é definida por

onde M é o nimero de bituplas em P e N é a quantidade de bituplas (uj,us) €

prec(PNet,P)= 2% = % Observe que cada uma das trés medidas pode ser derivada
das outras duas.

Dessa forma, o problema de minerar preferéncias contextuais no cendrio batch é de-
clarado como: “Dado um banco de dados de preferéncias de treinamento 7; sobre um
esquema relacional R e um banco de dados de preferéncias de teste Ty sobre R, encontre
uma RBP sobre R, tendo boa acurécia, taxa de comparabilidade e precisao em relacao a

T277

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma visao geral sobre mineragao de data streams e
mineracao de preferéncias. Dentre os temas abordados, foram discutidos conceitos como:
quais sao 0s requisitos necessarios para os algoritmos atuarem no cenario de data stream,
a noc¢ao de concept drift, a explicagao de dois protocolos de amostragem comumente utili-
zados em data streams, uma visao geral de como os métodos de mineracao de preferéncias
podem ser categorizados e a explicacao do problema de mineracao de preferéncias con-
textuais no cenario batch. Todos esses conceitos servirao como base para o entendimento

dos capitulos posteriores.






Capitulo 3
Trabalhos Correlatos

Com o intuito de facilitar o entendimento e prover uma andlise comparativa, este
capitulo apresenta uma sintese sobre os principais trabalhos de mineracao de preferéncias,
tanto no cenario batch quanto no cenario de data stream.

Os topicos mais relevantes da sintese realizada sdo apresentados na Tabela 3.1 que
dispoe os trabalhos da literatura em ordem cronologica decrescente. Essa tabela tam-
bém contempla as caracteristicas principais dos algoritmos propostos nesta dissertacao.
A seguir é dada uma breve explicacao acerca de algumas nomenclaturas utilizadas nas
colunas da Tabela [3.I] Muitos dos conceitos necessarios para uma melhor compreensao

dessa sintese foram introduzidos anteriormente no capitulo 2]

Nomenclatura das colunas da Tabela 31

e LR/OR (Label Ranking/Object Ranking): informa o tipo do problema de mineragao

de preferéncias;

e QT/QL (Quantitativo/Qualitativo): informa se a elicitacdo de preferéncias é for-

malizada sobre um framework quantitativo ou qualitativo;

e U/A (Usuario/Automatica): informa se durante a elicitagao de preferéncias foi so-
licitado ao usuério informacoes sobre suas preferéncias, ou se isso foi extraido de

maneira automatica;

e DS/DR (Dados Sintéticos/Dados Reais): informa se o algoritmo de mineragao de

preferéncias foi avaliado sobre dados sintéticos e/ou dados reais;

e Tam. DS/Tam. DR: informa o tamanho maximo do conjunto de dados sintéticos e o
tamanho maximo do conjunto de dados reais sobre o qual o algoritmo de mineragao

de preferéncias foi avaliado;

e B/S (Batch/Stream): informa se a técnica proposta aborda a mineracao batch ape-

nas ou se pode ser utilizada no cenario de data stream.

47



Artigo LR/| QT/| Modelo de | U/| Entrada Saida Medida de | DS/| Tam.DS/ | B/
OR | QL | Preferéncia | A Avaliacao DR | Tam.DR S
|[de Amo et al. 2012a OR | QL | Contextual | U | Banco de Rede Bayesiana de | Revocacdo, | DS, | 500.000/ B
Dados de Preferéncia (RBP) | Precisao DR | 30.000
Preferéncias
' [de Amo et al. 2012b] OR | QL | Contextual | U/| Banco de Perfil do Usuario Revocacao, | DR | 30.000 B
A | Dados de Precisao
Preferéncias
 [Beretta et al. 2011] OR | QL | Contextual | A | Log de Conjunto de Revocagao | DR | - B
Consultas a — preferences
 [Shivaswamy e Joachims 2011] [ OR | QT | - A | Resposta Funcao de DCG* DR | - S
Implicita Utilidade regret
[Jiang et al. 2008] OR | QL | Pareto U | {Superiores},| Satisfying  Prefe- | Acuracia DS, | 200.000/- | B
{Inferiores} | rence Set (SPS) DR
 [Jembere et al. 2007 LR | QT | Contextual | A | Logde Dados | Sistema de Revocagao, | DS | 50.000 S
Recomendacao Precisao
 [Somefun e La Poutré 2007| LR | QL | Pareto A | Ofertas sobre | Mecanismo de | Percentagem| DS | - S
Pacotes Aconselhamento Relativa, ...
| [Krause et al. 2006] OR | QL | Contextual | A | Sensores e | Configuracao Acuréacia DR | - S
Interacao Preferida do
com Celular | Celular
 [Holland et al. 2003] OR | QL | Composicao | A | Log de Conjunto de Revocagao, | DS, | 50.000/- B
Pareto e Transacoes preferéncias Precisao DR
Priorizada
[Delgado e Ishii 1999] LR | QT | - U | Matriz ~ de | Sistema de Acuricia, DR | - S
Score Recomendacao Revocacao,
Precisao
Algoritmos propostos OR | QL | Contextual | A | Stream  de | Rede Bayesiana de | Acuréicia, DS, | 100.000.000 | S
nesta dissertagao Preferéncias | Preferéncia (RBP) | Precisao, DR | /183.600
TC

Tabela 3.1: Sintese dos Trabalhos Correlatos
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3.1 Visao Geral dos Principais Trabalhos

A seguir sao fornecidos mais detalhes sobre alguns trabalhos contemplados na Tabela
B.1] dando destaque nas principais diferencas destes para a proposta desta dissertagao.
Nenhum destes trabalhos trata especificamente o problema que o trabalho descrito nesta

dissertacao aborda.

Proposta de [de Amo et al. 2012a]

Esse artigo propoe o CPrefMiner, que é uma técnica para mineracao de preferéncias
contextuais do usuario no cenéario batch. Esse algoritmo basicamente recebe como entrada
um banco de dados de preferéncias e retorna como saida uma Rede Bayesiana de Prefe-
réncia (RBP). Uma RBP é representada por um grafo de dependéncia dos atributos do
banco de dados de preferéncias e um mapeamento que associa, para cada n6 do grafo,
uma tabela de probabilidade condicional de preferéncias. RBP’s sao usadas para compa-
rar pares de tuplas. A tarefa de construir a RBP estatica a partir dos dados de entrada

foi dividida em duas fases:

1. Construcao do grafo: nesta fase foi utilizado um algoritmo genético para evoluir
uma populacao de grafos durante certo niimero de geragoes e retornar o melhor

deles de acordo com a funcao de score definida pelo artigo.

2. Computacao das tabelas de probabilidade condicional dos nds do grafo: nesta fase
foi utilizado o Principio da Probabilidade Maxima, que dado a topologia do grafo,
se baseia na ideia de frequéncia sobre o banco de dados de preferéncias para realizar

a estimativa de probabilidade.

Proposta de [Beretta et al. 2011]

O artigo considera a situacao em que estudantes e professores com dispositivos moveis
estao andando no campus de uma universidade e efetuam consultas pelo dispositivo. Na
arquitetura proposta, o dispositivo do usuério roda uma aplicacao cliente que se conecta
a um servidor. O usuério efetua consultas no servidor, e o servidor responde ao usuério
de acordo com suas preferéncias e seu atual contexto. Para a mineracao de preferéncias, o
dispositivo grava um log das instancias de dados acessadas pelo usuario. Esse artigo utiliza
um algoritmo de mineracao para inferir preferéncias contextuais em tuplas de bancos de
dados relacionais que contém ambos, dados estaticos e dados dinAdmicos provenientes de
sensores. Os dados de sensores sao enviados através de um stream, mas sao armazenados
em um banco de dados relacional, de forma que todas as operagoes subsequentes sao
realizadas sobre o banco de dados e nao sobre o stream. Este ponto, aliado ao fato de que
o objetivo do artigo ¢ responder a consultas do usuario de acordo com suas preferéncias,

constituem as principais diferencas dessa proposta para a proposta desta dissertacao.

Proposta de [Shivaswamy e Joachims 2011]
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Esse artigo propoe um modelo de aprendizado online que aprende através de uma
retroalimentacao de preferéncias. O modelo é especialmente adequado para aplicacoes
como busca web e sistemas de recomendacio. E assumido que o usuério avalia rankings
de acordo com uma fungao de utilidade U(z, y) que é desconhecida ao algoritmo de apren-
dizado. O algoritmo proposto é chamado de Preference Perceptron. Ele mantém um vetor
wy e prediz o objeto com maior utilidade de acordo com w; em cada iteracao t. Ele entao
recebe o retorno do usuario e atualiza w; em uma determinada direcao de acordo com o
retorno recebido. Como pdde ser visto, os problemas que esse artigo e o trabalho descrito

nesta dissertacao se propoe a resolver sao distintos.

Proposta de [Jembere et al. 2007|

Esse artigo apresenta uma abordagem para modelar e minerar as preferéncias do usuéa-
rio em um ambiente com miltiplos servicos cientes de contexto. Nesse artigo foi definido
um meta-modelo de contexto para um ambiente com miultiplos servigos, com as seguin-
tes descrigoes de contexto de alto nivel: Horério, Localizagao, Influéncias e Atividade do
Usuério. Além disso, foi desenvolvido um modelo para gerar contextos personalizados
do usuéario. O modelo recebe streams de dados de contexto e passa isso através de um
algoritmo de cluster incremental para cada componente de alto nivel do contexto. Se
o componente do contexto atual é significativamente diferente dos clusters de contexto
existentes no modelo, entao ele ir4 formar uma semente para um novo cluster, o que ira
resultar na criagao de um novo contexto. Esse artigo realiza o aprendizado sobre streams
apenas para o contexto, e nao para as preferéncias do usuério, como é feito no trabalho

descrito nesta dissertacao.

Propostas de [Somefun e La Poutré 2007|

Esse artigo considera o problema de um agente de loja negociando bilateralmente com
muitos clientes sobre um pacote de mercadorias com um preco. Para facilitar a busca do
agente de loja por pacotes alternativos mutuamente benéficos, esse artigo propoe um mé-
todo para o aprendizado online das preferéncias dos clientes respeitando sua privacidade.
Para isso, o método usa dados andénimos de negociagoes passadas. Essa linha de pesquisa
se difere da linha do trabalho descrito nesta dissertacao por atuar sobre o problema de

label ranking.

Proposta de [Krause et al. 2006]

Esse artigo propoe um método que, a partir de sensores utilizados junto ao corpo
do usuério, consegue aprender preferéncias pessoais dependentes do contexto de forma
online, identificando os estados do usuario e observando como este interage com o sistema
nestes estados. Esse método foi avaliado em um estudo de caso de telefone celular. Porém,
tal método diz apenas qual configuracao é preferivel que o celular esteja dado o contexto

corrente do usuario. Mas este modelo nao permite comparar duas configuragoes de celular
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quaisquer dado um determinado contexto, e menos ainda prové uma ordem parcial estrita
sobre o conjunto das configuragoes possiveis. Estas sao as principais diferengas do modelo

apresentado para o proposto nesta dissertacao.

Proposta de [Delgado e Ishii 1999

Como explicado nesse artigo, sistemas de recomendacao, especificamente aqueles que
utilizam a técnica de Collaborative Filtering, sao sistemas de aprendizado que fazem uso
de um banco de dados, representando preferéncias de miltiplos usuarios sobre itens, para
tentar predizer as preferéncias de um usuario particular sobre novos itens. Esse artigo
propoe um novo algoritmo online para executar tal tarefa. Artigos nessa linha se dife-
rem da proposta do trabalho descrito nesta dissertacao por abordar o problema de label

ranking, e nao object ranking.

3.2 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou brevemente os principais trabalhos disponiveis na literatura
cuja teméatica mais se aproxima do problema alvo abordado pelo trabalho descrito nesta
dissertacdo. Também foi realizada uma sintese e andlise comparativa sobre esses tra-
balhos correlatos, destacando os principais pontos que estes diferem da proposta desta

dissertacao.






Capitulo 4
Formalizacao do Problema

Este capitulo apresenta a formalizacao do problema abordado pelo trabalho descrito
nesta dissertacao. O problema em questao é intitulado como “Mineracao de Preferéncias
Contextuais no Cenario de Data Stream”, e inicialmente foi proposto no cenario batch
|[de Amo et al. 2012a). De forma a facilitar o entendimento sobre o problema no cenério
de data stream, este capitulo fornece uma extensao do problema descrito no cenario batch
(para maiores detalhes, veja a subsegao .

E importante ressaltar que esta dissertacdo nao pretende formalizar o problema gené-
rico de mineracao de preferéncias contextuais no cenario de data stream, mas apenas no
ambito enderecado pelos algoritmos propostos. Dessa forma, uma definicdo mais especi-
fica para o problema é dada por “Mineracao de Redes Bayesianas de Preferéncias a partir
de Streams de Preferéncias”.

Neste capitulo, o problema em questao é estendido do cenario batch (subsegao
para o cenario de data stream, e é proposta ainda uma forma de elicitacao das preferéncias

do usuario a partir de escolhas implicitas realizadas pelo mesmo.

4.1 Mineracao de Preferéncias Contextuais no Cenario
de Data Stream

As principais diferencas entre os cenarios batch e data stream em relacao ao problema
de mineracao de preferéncias contextuais, que é tratado no trabalho descrito nesta disser-

tacao, podem ser resumidas da seguinte maneira:

e Fnlrada: nesta extensdo, associa-se um timestamp t para cada bitupla (u,v) cole-
tada automaticamente a partir de escolhas implicitas do usuario, onde ¢ representa
o instante de tempo em que esta escolha foi realizada. Seja 7' o conjunto infinito
de todos os timestamps. Assim, os dados de entrada a partir dos quais o modelo de

preferéncia sera extraido sao representados por um stream de preferéncias, definido
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como um conjunto (possivelmente) infinito P C Tup(R) x Tup(R) x T', que é tempo-
ralmente consistente, ou seja, se (u,v,t) € P, entdo (v,u,t) ¢ P. A tripla (u,v,1t),
que serd chamada de bitupla temporal, representa o fato de que o usuério prefere a
tupla v a tupla v no instante de tempo t. Esta secao apresenta uma proposta de
como transformar um stream de cliques e consultas do usuario (em um site) em um

stream de preferéncias.

Saida: o modelo de preferéncia a ser extraido do stream de preferéncias é uma RBP
temporal, isto é, uma P Net; representando o estado do modelo em um instante de
tempo t. A cada instante ¢, o algoritmo estd pronto para retornar um modelo de
preferéncia PNet, atualizado com os elementos do stream até o instante ¢, que serd

usado para predizer as preferéncias do usuario.

Ordem de preferéncia induzida pela RBP a cada instante de tempo t: Em cada
instante de tempo t, é possivel comparar as tuplas u e v utilizando o modelo de
preferéncia PNet,, atualizado com os elementos do stream de preferéncias até o
instante t. A ordem de preferéncia entre u e v é denotada por >;, e é obtida como
ilustrado no exemplo [2.4]

Acurdcia, Taxa de Comparabilidade e Precisao no instante t: em streams, a quali-
dade do modelo de preferéncia evolui ao longo do tempo. A dinamica de avaliagao
do modelo é determinada pelo protocolo de amostragem utilizado. Nos experimen-
tos apresentados no capitulo 9] utilizou-se dois protocolos de amostragem tipicos do
cenario de data stream: Holdout e Prequential. A secao desse mesmo capitulo
ilustra como o processo de avaliacao ocorre com a utilizacao de cada um destes
protocolos. Em ambos os casos, as formulas para o calculo de acc, T'C' e prec sao

analogas as apresentadas na se¢ao anterior.

T1 I Teste T2

tempo

o+ —
—
=
—
n
—
@

Figura 4.1: Processo de mineracao e testes utilizando o protocolo Holdout

Como forma de ilustrar o processo dinamico de minerar e testar o modelo de preferéncia

sobre o tempo a partir de um stream de preferéncias, a Figura4.1|exemplifica o mecanismo

de avaliacao do protocolo Holdout (explicado em mais detalhes na segao . Como

serd visto em capitulos posteriores, os algoritmos propostos sao capazes de produzir o

modelo de preferéncia utilizando somente um conjunto reduzido de estatisticas suficientes
(detalhadas na secao [5.1) extraidas dos conjuntos de treinamento 7'.

Dado isso, é possivel declarar o problema de “Mineracao de Preferéncias Contextuais

a partir de um Stream de Preferéncias”, como:
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Entrada: um esquema relacional R(Aq, As, ..., Ay,), e um stream de preferéncias sobre R.
Saida: sempre que requisitado, retorne a RBP mais atualizada até o momento, tendo

uma boa acuracia, taxa de comparabilidade e precisao.

4.2 Elicitacao de Preferéncias

Diferentes estratégias podem ser aplicadas em relacao a maneira com que as informa-
¢oes de preferéncia do usuario sao capturadas ao longo do tempo. Os algoritmos propostos
nesta dissertacao simplesmente assumem que bituplas temporais expressando as preferén-
cias do usudario sao coletadas de alguma forma, e compoem um stream de preferéncias.
Assim, esse tema nao é foco do trabalho descrito nesta dissertacao. Apesar disso, a seguir
é apresentada uma ideia basica de como isso pode ser feito, abordando uma das possiveis
maneiras de se recuperar as informacoes de preferéncias do usuério de forma automatica
e transforma-las em um stream de preferéncias.

O método proposto é baseado nos dados do stream de navegacgao online do usuério.
Quando um usuario visualiza itens de determinada entidade de interesse (p. ex., Noti-
cias) em um site, ele normalmente clica em alguns dos itens que visualizou. Os cliques
do usuario demonstram que ele tem mais interesse em alguns itens do que em outros.
Esse stream de navegacao online contém informacoes valiosas que podem ser usadas para
predizer as preferéncias do usuério.

Na sequéncia é explicado como, nesta abordagem, as bituplas temporais sao geradas a
partir do stream de navegacao online do usuario. Suponha que em um site seja apresen-
tado ao usuario um conjunto de itens de uma determinada entidade de interesse em uma
Gnica pagina. Suponha ainda que o usuéario efetue cliques em alguns desses itens. Pode-se
deduzir, de um modo geral, que os itens que o usudrio clicou sao preferidos a todos os
itens nao clicados, e a ordem dos cliques também infere uma ordem de preferéncia entre
os itens clicados nessa pagina. Seja A o conjunto de tuplas representando itens que o
usuario clicou na péagina P, e considere que este conjunto esteja ordenado pela ordem dos
cliques do usuério. Seja B o conjunto de tuplas representando itens que o usuario nao
clicou na pagina P. A partir disso, é possivel gerar um conjunto de bituplas temporais,
da seguinte forma:

e Gera-se todas as bituplas temporais possiveis do tipo (a,b,t), onde a € A, b€ Bet

é o timestamp do momento do clique do usuario no item representado pela tupla a;

e Gera-se todas as bituplas temporais possiveis do tipo (a;,a;,t), onde a;,a; € A,
1 < j, representando, portanto, que o usuario clicou primeiro em a; e posteriormente
em aj, e t € o timestamp do momento do clique do usudrio no item representado
pela tupla a;.

A construcao dessas bituplas temporais supoe que todos os itens estao em uma mesma

pagina, e isso ocorre em uma mesma sessao do usuario. Assim, mesmo os cliques sendo em
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instantes de tempo diferentes, consegue-se inferir que o usuario prefere mais a tupla que
clicou primeiro em detrimento a todas as outras tuplas daquela pagina. Se por ventura,
posteriormente, em outra sessao, o usuario voltar aquela pagina, a contabilizacao dos
cliques para geragao das bituplas temporais sera refeita.

O usuério também pode nao clicar em nenhuma das tuplas exibidas na pagina P,
e optar por efetuar uma busca por valores de determinados atributos da entidade em
questao. Neste caso, pode-se construir o conjunto de todas as bituplas temporais possiveis
do tipo (s,p,t), onde p € P, t é o timestamp do momento em que o usuério efetuou a
busca, e s é semelhante a p, com a diferenca de que nos atributos em que o usuario efetuou
a busca, s receberé os valores informados na busca. Por exemplo, considere um esquema
relacional R(A, B,C, D), e suponha que um dos itens na pagina P seja i = (a1, by, ¢1,dy).
Suponha que o usuério nao tenha clicado em nenhum dos itens desta pagina, e tenha
efetuado uma busca do tipo “A = ay A C' = ¢;” no instante de tempo t. Neste caso,
dentre as bituplas temporais geradas, tem-se a seguinte bitupla temporal: (j,4,t), onde
j = (ag,b1,c1,dq). Note que j é semelhante a i, diferindo apenas nos valores dos atributos
em que a busca foi realizada.

Como mencionado anteriormente, a ideia apresentada ¢ apenas uma tentativa de ilus-
trar uma das formas possiveis de se transformar o stream de cliques e consultas do usuario,
isto é, um stream de tuplas, em um stream de preferéncias, que é um stream de bituplas

temporais.

4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a formalizacao do problema abordado pelo trabalho descrito
nesta dissertacao. Em adicional, foi apresentada uma ideia béasica de como extrair um
stream de preferéncias automaticamente a partir de escolhas implicitas do usuario. Os
proximos trés capitulos (capitulos @ e apresentam os algoritmos propostos nesta

dissertacao para solucionar o problema discutido neste capitulo.



Capitulo 5

Algoritmo FPSMining

O primeiro algoritmo proposto para resolver o problema de “Mineragao de Preferéncias
Contextuais do Usuério no cenério de Data Stream” é chamado FPSMining (iniciais de
Fast Preference Stream Mining). A motiva¢do para o nome deste algoritmo remete ao
fato do mesmo conseguir minerar de forma rapida streams de preferéncias contendo infor-
macoes sobre a evolucao das preferéncias do usuario ao longo do tempo. Este algoritmo,
bem como os outros dois algoritmos propostos nesta dissertacao, recebe como entrada um
stream de preferéncias, e para realizar predicoes utiliza uma Rede Bayesiana de Preferén-
cia (RBP) construida sobre as estatisticas suficientes extraidas do stream de preferéncias.
A principal caracteristica deste algoritmo é construir o modelo de preferéncias (RBP) de
uma forma nao incremental.

Neste capitulo, primeiramente é apresentada a estrutura de estatisticas suficientes uti-
lizada por todos os trés algoritmos propostos nesta dissertacao. Esse entendimento prévio
se faz necessério para que o algoritmo FPSMining possa ser apresentado. Em seguida,

sao apresentados os detalhes do algoritmo FPSMining e a sua analise de complexidade.

5.1 Estatisticas Suficientes

Com o intuito de economizar tempo de processamento e memoria, os algoritmos pro-
postos nesta dissertacdo nao armazenam elementos do stream de preferéncias, apenas
coletam estatisticas suficientes deles de uma forma online. As estatisticas suficientes
refletem o minimo de informagoes necessarias para representar o stream de preferéncias.

Os algoritmos propostos mantém estatisticas para cada atributo do stream de prefe-
réncias. Visando atualizar as estatisticas, para cada bitupla temporal [ = (uq, ug, t) usada
para treinar o modelo, primeiro determina-se o conjunto A(uy,uz), que é o conjunto de
atributos onde u; e uy diferem. Apenas os atributos deste conjunto terao suas estatisticas
atualizadas de acordo com [. A atualizacao basicamente consiste em determinar os pos-
siveis contextos em [ considerando a preferéncia particular de cada atributo em A. Para

cada novo elemento que chega no stream de preferéncias, as estatisticas suficientes sao
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incrementalmente atualizadas, e o processo de treinamento ocorre através da extracao de
um modelo de preferéncia (uma RBP) destas estatisticas. O Exemplo [5.1]ilustra como as

estatisticas suficientes sao coletadas de um stream de preferéncias.

U1 U2
C1>C2 Co>Cq C4>Cs €1-C C2-C1 C4~Cs T A|B1C Al B C
o 3 1 - Al @ 3 2 - t1 || a1| bg| ca|| ar| b3 | c2
A . - - 5 as - - 2 ta || a1| b3 | ca || a1| b5 | 1
b,2 i - i b3 1 - 1 t3 || a2| bs| ca|| a1| b3 | c1
B bf 1 - 1 B bs 1 - 1 ty as| b3 | ca|| az| bg | cs
2 bﬁ - 1 - t5 ai b5 C1 aq b5 C2
— t6 a9 bg C4 as b3 Cs
Gy || 4 c1>cy || 4 tr || a1| b3 | c1 || a1] bs| c2
C2-C 2 Co>C1 3 ts ag b5 C1 al bﬁ Co
C4>(C;) 3 C4>Cx 3 tg ai b5 Cq ag b5 Cs
(b) Lt e[ b [ ea[[ ar] bs] 1]

(c)
Figura 5.1: (a) Estatisticas suficientes do atributo C' no instante de tempo ty. (b) Esta-
tisticas suficientes do atributo C' no instante de tempo ti. (c) Stream de preferéncias S
até o instante de tempo 4.

Exemplo 5.1. Ezxtracao das Estatisticas Suficientes. Seja R(A, B,C) um esquema rela-
cional, com ay, ay € dom(A), bs, bs, bg € dom(B) e ¢, o, ¢4, ¢5 € dom(C). Seja S o
stream de preferéncias sobre R mostrado na Figura (C), onde a coluna T representa o
tempo no qual a bitupla temporal foi gerada, e u; >y, ug (uy € preferivel a uy em ¢;) para
cada bitupla temporal (uy,us,t;) no stream de preferéncias, com 1 < i < 10. Considere
as estatisticas suficientes do atributo C' mostradas na Figura [5.1{a), coletadas do stream
de preferéncias S até o instante de tempo to. A tabela de cima da Figura [5.1)(a) mostra
os contadores de contexto referentes as preferéncias sobre os valores do atributo C', e a
tabela debaixo mostra os contadores gerais sobre C'. Contadores de contexto contabili-
zam as causas possiveis de uma preferéncia particular sobre os valores de um atributo, e os
contadores gerais armazenam o nimero de vezes que uma preferéncia particular sobre um
atributo apareceu no stream. Com a chegada da bitupla temporal | = (uy, us, 1), onde
uy = (a1, bg, c2) e ug = (ay, bg, c1), as estatisticas suficientes sdo atualizadas da seguinte
maneira (veja a Figura[5.1{(b)): (1) Calcule A(uy,us), que é o conjunto de atributos onde
uy e ug diferem em [. Neste exemplo, A(uy, ug) = {C}, por isso somente o atributo C' tera
suas estatisticas atualizadas com a chegada de [; (2) Incremente os contadores de contexto
a1 e bg em relagdo & preferéncia ¢, >c¢; (tabela de cima da Figura[5.1{(b)). Observe que na
bitupla temporal | os valores a; e bg sdo possiveis contextos (causas) para a preferéncia
co>>c1, somente porque eles sdo iguais em ambas as tuplas (u; e uz). Como o contexto
bg ainda ndo existe, ele é inserido nas estatisticas; (3) Incremente o contador geral da
preferéncia ¢, >c; (tabela debaixo da Figura [5.1{(b)).

O capitulo [§] apresenta duas técnicas para tratamento de concept drift, que ao mesmo

tempo limitam o crescimento das estatisticas suficientes.
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5.2 Detalhes do Algoritmo

A principal ideia do algoritmo FPSMining é criar uma relacao de preferéncias a partir
das mais promissoras dependéncias entre os atributos de um stream de preferéncias.

Para medir a dependéncia entre um par de atributos, este algoritmo utiliza o conceito
de grau de dependéncia. O grau de dependéncia entre um par de atributos (X,Y") em rela-
¢ao a um snapshot (foto) @ das estatisticas suficientes (descritas na se¢ao [5.1]), coletadas
a partir do stream de preferéncias S no instante de tempo ¢, ¢ um nimero real (entre 0 e
1) que estima como as preferéncias sobre os valores do atributo Y sao influenciadas por
valores do atributo X. No trabalho descrito nesta dissertacao, adaptou-se o conceito de
grau de dependéncia introduzido em [de Amo et al. 2012a| para lidar com as estatisticas
suficientes ao invés de um completo conjunto de preferéncias. Seu calculo é realizado de

acordo com o Algoritmo

Algoritmo 2: Grau de Dependéncia entre um par de atributos

Entrada: Q): um snapshot das estatisticas suficientes do stream de preferéncias S
no instante de tempo time; (X,Y): um par de atributos; dois thresholds
a1 >0eay > 0.
Saida: o grau de dependéncia de (X,Y) com relagdo a @) no instante de tempo
time.

[uy

para cada par (y,y') € contadores gerais sobre Y de Q, y # vy e (y,vy')
compardvel faga

2 para cada x € dom(X), onde x € uma causa para (y,y') sendo compardvel faga
3 Seja f1(Sfy,) = max{N,1— N}, onde
N {(u1,ug,t) € Sfl”;ey cup > up A (w[Y] =y AuwY] =19)}
Ei
4 Seja fo(Tyyr) = max {fi(S4ie,,) : v € dom(X)}
5 Seja f3((X,Y), Q) = max{ fo(T}/°) : (y,y) € contadores gerais sobre Y de Q),

y#vy, (y,y) comparavel}
retorne f3((X,Y),Q)

=]

Para facilitar a descrigao do Algoritmo 2] foram introduzidas algumas notag¢oes como se
segue: (1) Para cada par (y,y’) € contadores gerais sobre Y, recuperados de @ (linha 1
do algoritmo), com y # ¢/, denota-se por T;;’T‘e o subconjunto finito de bituplas temporais
(ug,usg,t) €S, taisque t < timee [(u1[Y] = yAue[Y] =¢') ou (w1 [Y] = ¥/ Aua[Y] = 9)]; (2)
Seja suporte((y,y'),Q) = M , onde n é o numero de elementos do stream de preferéncias
processados até o instante de tempo time e |T§;’T‘e| é obtido pela soma dos valores de dois
contadores gerais de Y, recuperados de @: referentes a y>y' e y'>y. E dito que o par
(y,y') € contadores gerais sobre Y é compardvel (linha 1), se suporte((y,'),Q) > a; para

um dado threshold oy, 0 < oy < 1; (3) Para cada x € dom(X) (linha 2), denota-se

por S;ﬁ’(’;ey o subconjunto de Tt“?w contendo as bituplas temporais (uq,usg,t), tais que
w[X] = we[X] = x; (4) Seja suporte(Si,.Q) = et onde |Syte | é
! 2 ’ z|(yy')? s cdom) Soie i1 z|(y.y")
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obtido pela soma dos valores de dois contadores de contexto de Y, recuperados de Q:
fixando a linha de X = z, e somando os valores das colunas y>v' e y'>y; (5) E dito que

é uma causa para (y,y') sendo compardvel (linha 2), se suporte(St7¢ | Q) > oy para um

z|(y,y')’
dado threshold g, 0 < ay < 1. O Exemplo ilustra o calculo do grau de dependéncia

sobre as estatisticas suficientes, tornando mais acessivel o seu entendimento.

Exemplo 5.2. Grau de Dependéncia calculado sobre as Estatisticas Suficientes. Consi-
dere o stream de preferéncias da Figura (c) até o instante de tempo t1g e 0 snapshot
() de suas estatisticas suficientes para o atributo C', mostradas na Figura (b) Para
calcular o grau de dependéncia do par de atributos (A, C) em relacdo ao snapshot @,
primeiramente sao identificados os contadores de contexto relativos ao atributo A na
Figura [5.1(b). Os thresholds considerados neste exemplo sdo: a; = 0,1 e ap = 0,2.
Os suportes de (c1,c¢2) € (cq,¢5) sdo (4 4+ 3)/10 = 0,7 e 3/10 = 0,3, respectivamente.
Portanto, nenhuma destas preferéncias sobre o atributo C' sao descartadas. Entrando no
laco interno para (cq, c2) (linha 2 do Algoritmo , existe apenas um conjunto, nomeado
Sail(er,e2)- O suporte de Sg i) ¢ 5/5 = 1 e N = 3/5. Com isso, fi(Sq,) = 3/5 e
fo(T.,c;) = 3/5. Da mesma forma, para (c4,cs), tem-se Sg,|(cy,c5) cOm suporte 2/2 =1 e
N =2/2 = 1. Portanto, fi(Say(cscs) =1 € fo(Ttyes) = 1. Assim, o grau de dependéncia
do par de atributos (A,C) é f3((A,C),Q) = max{3/5,1} = 1. Além disso, o grau de
dependéncia do par de atributos (B,C) ¢ f3((B,C),Q) = 1.

Dado isso, este algoritmo é simples e constréi a RBP a partir das estatisticas suficientes,
extraidas do stream de preferéncias, usando o Algoritmo 3

A seguir sao apresentados alguns comentarios e explicacoes sobre o pseudo-codigo do
Algoritmo

e O snapshot das estatisticas suficientes (linha 1 do algoritmo) é necesséario porque
estas sao constantemente atualizadas a cada novo elemento de S, e neste ponto do
algoritmo é necessario uma versao das estatisticas atualizadas apenas até o instante

de tempo t.

e O valor 0,5 utilizado na linha 5 justifica-se pelo fato de que o grau de dependéncia
entre um par de atributos ou é igual a 0 ou pertence ao intervalo [0,5;1]. Isso
pode ser facilmente identificado pela utilizacao da funcao max nas linhas 3, 4 e 5
do Algoritmo . Dessa forma, eliminar os pares de atributos (X,Y") cujo grau de
dependéncia é menor do que 0, 5, significa eliminar os pares cujo grau de dependéncia
¢ exatamente igual a 0 (ndo existe nenhuma causa possivel em X para as preferéncias

de Y que atenda ao suporte minimo);

e Note que no grafo G sdo inseridas apenas arestas que ndo formam ciclos (linha 9).
Isso se faz necessario porque se o grafo da RBP contiver ciclos, entao nao é possivel

garantir a ordem parcial estrita inferida pela RBP;
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Algoritmo 3: FPSMining

Entrada: R(A;, Ay, ..., A,): um esquema relacional; S: um stream de preferéncias
sobre R.
Saida: sempre que requisitado, retorne a RBP mais atualizada até o momento.

1 Tire um snapshot () das estatisticas suficientes de S no instante de tempo t¢.
2 para cada par de atributos (A;, A;), com 1 <1i,j <n,i# j faca
3 Utilize o Algoritmo |2 para calcular o grau de dependéncia dd entre o par de
atributos (A4;, A;) de acordo com
4 Seja o conjunto resultante destes célculos, com elementos da forma (A;, A;, dd)
5 Remova de 2 todos os elementos onde dd < 0.5 (indica uma fraca dependéncia
entre um par de atributos)
6 Ordene os elementos (A;, A;,dd) em Q em ordem decrescente de acordo com seus
respectivos dd
7 Inicialize o grafo G da RBP com um n6 para cada atributo de R
8 para cada elemento (A;, A;,dd) € conjunto ordenado <) faga
9 Insira a aresta (A;, A;) no grafo G somente se a inser¢ao nao formar ciclos
10 Apds o grafo G da RBP ser criado, estime as tabelas de probabilidade condicional
0 da RBP, utilizando o Principio da Probabilidade Maxima [Jensen e Nielsen 2007|
sobre @)
11 retorne RBP

e Na tentativa de construir um grafo sem ciclos (linha 9), o algoritmo pode vir a
eliminar arestas que poderiam ser lteis para o modelo. Entretanto, como serd visto
no capitulo [0 a qualidade deste algoritmo é bastante satisfatoria ainda com esta

caracteristica;

e A intuicado subjacente ao Principio da Probabilidade Mdzima [Jensen e Nielsen 2007]
(linha 10) é utilizar contagens de frequéncias como estimativas. Por exemplo, se

é desejado estimar P(C' = ¢; > C = ]A = ay), entdo é necessario calcular
N(A=a;,C=c1)
N(A=a1,C=c1)+N(A=a1,C=c2)’

(A =ay,C =) é preferivel a (A = a;,C = ¢3) de acordo com Q, e N(A=a;,C =

¢2) € o nimero de casos em que (A = ay,C = ¢3) é preferivel a (A = a1,C = ¢1).

onde N(A = a1,C = ¢1) € o numero de casos em que

5.3 Analise de Complexidade

A analise de complexidade deste algoritmo foi dividida em trés partes, conforme ex-

plicado abaixo.

—A complexidade de processar cada elemento do stream e atualizar as estatisticas sufici-
entes: (1) O custo de varrer uma bitupla temporal com o intuito de salvar A (conjunto
de atributos que tem valores diferentes nas duas tuplas) e B (conjunto de atributos que
tem valores iguais nas duas tuplas) é O([), onde [ é o nimero de atributos do stream de
preferéncias; (ii) O custo de atualizar as estatisticas de um atributo é O(|B|). Assim, o

custo de atualizar as estatisticas para todos os atributos em A é O(|A|.|B|). Portanto, a
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complexidade para processar um elemento do stream de preferéncias neste algoritmo, no
pior caso, ¢ O(|Al.|B|), onde |A] + |B| = [, e no melhor caso é O(1).

—A complezidade de criar o modelo de preferéncias (RBP): (i) o calculo do grau de
dependéncia entre todos os possiveis pares de atributos é O(I?); (ii) a computagao da
topologia da rede de preferéncias ¢ O(I.¢), onde e (satisfazendo e < [.(I —1)/2) é o
ntmero de arestas da RBP. As subetapas utilizadas neste célculo foram: (a) a eliminagao
dos pares de atributos cujo grau de dependéncia dd < 0,5 é O(I?), (b) a ordenagdo dos
elementos (A;, A;,dd) restantes ¢ O(I?.logl) no caso médio, e (¢) para cada elemento
(A;, A;, dd) restante, o teste de aciclicidade da insercao da aresta (A;, A;) no grafo é O(e),
o que implica que a complexidade total desta subetapa, no pior caso, ¢ O(I%.¢e); (iii) a
computacao da tabela de probabilidade condicional referente a um atributo A; é O(r),
onde r = |contadores gerais de A;| X |contadores de contexto condicionados aos pais de
A; no grafo da RBP|, ou seja, r < @, onde HQ' é o tamanho das estatisticas suficientes
de cada atributo no caso médio. Dessa forma, a computacao da tabela de probabilidade
condicional de todos os atributos é O(l.r). Portanto, a complexidade total para construir

o modelo neste algoritmo & O(I*.e + L.r).

—A complezridade de usar o modelo (RBP) para ordenar uma bitupla temporal neste

algoritmo é O(l+e), que pode ser reduzido para O(l) quando a RBP for um grafo esparso.

Note que o custo computacional para construir o modelo (RBP) é quadrético no nt-
mero de atributos [ e o custo computacional para usar o modelo é linear em [. Esse fato
nao caracteriza um problema porque o ntimero de atributos em streams tende a ser pe-
queno. [Bifet et al. 2011] discute o tipico cenério de aprendizado em streams, e de acordo
com este trabalho ¢ assumido que os dados possuem um pequeno e fixo niimero de atri-
butos. Isso torna estes custos muito baixos, conforme pode ser constatado nos resultados

apresentados no capitulo [9]

5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o algoritmo FPSMining, que é um dos algoritmos propostos
para solucionar o problema abordado pelo trabalho descrito nesta dissertagao. Este algo-
ritmo é caracterizado principalmente por ser rapido e construir o modelo de preferéncias
(RBP) de uma forma nao incremental. Uma das vantagens deste algoritmo é que a qual-
quer instante de tempo t que se deseje, ele é capaz de fornecer o modelo mais atual de
uma forma rapida e simples de acordo com as estatisticas suficientes extraidas do stream
de preferéncias até o momento. Além disso, este algoritmo é eficiente em termos de tempo
(veja a anéalise de complexidade na se¢ao e memoria (utiliza um conjunto reduzido de
estatisticas suficientes). Por fim, como pode ser visto no capitulo @ este algoritmo produz

resultados satisfatorios em streams com e sem a introducao explicita de concept drift.



Capitulo 6

Algoritmo IncFPSMining

O segundo algoritmo proposto para resolver o problema abordado pelo trabalho des-
crito nesta dissertagao é chamado IncFPSMining (iniciais de Incremental Fast Preference
Stream Mining). A motivagdo para o nome deste algoritmo remete ao fato do mesmo
conseguir minerar streams de preferéncias de forma incremental e rdpida. Este algoritmo,
bem como os outros dois algoritmos propostos nesta dissertacao, recebe como entrada
um stream de preferéncias, e para realizar predicoes utiliza uma Rede Bayesiana de Pre-
feréncia (RBP) construida sobre as estatisticas suficientes do stream de preferéncias. O
algoritmo IncFPSMining é uma variante incremental do algoritmo FPSMining. A princi-
pal diferenca entre os dois algoritmos estd na maneira como estes constroem o modelo de
preferéncias (RBP): o algoritmo FPSMining constréi o modelo completo a cada ponto de
atualizagao, enquanto que o algoritmo IncFPSMining constr6i o modelo incrementalmente
ao longo do tempo. Como sera visto no capitulo [9] foram projetados intmeros testes com
o intuito de comparar a performance desses dois algoritmos.

Neste capitulo, primeiramente sao apresentados os detalhes deste algoritmo, seguidos

da analise de complexidade do mesmo.

6.1 Detalhes do Algoritmo

O algoritmo IncFPSMining atualiza incrementalmente o modelo de preferéncias M
(construido até o momento) a cada bloco de b bituplas temporais (parametro do algo-
ritmo chamado “grace period”) que chegam no stream de preferéncias. Para realizar essa
atualizagao, o algoritmo IncFPSMining utiliza as estatisticas suficientes que foram cole-
tadas com a chegada de cada elemento do stream de preferéncias. O modelo M consiste
de um grafo com algumas arestas ey,es,...,e,, cada uma com um grau de dependéncia dd
medido no momento em que M foi sendo atualizado. O gap de uma aresta e; mede o quao
proximo o seu valor de dd estd do limite minimo de 0, 5, isto é, gap = dd — 0,5. Somente
as arestas que possuam gap suficientemente altos sao admitidas em cada atualizacao. O

threshold utilizado para isso é dado pelo Hoeffding Bound |Hoeffding 1963| € associado a
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variavel aleatoria gap.

Na 4rea de mineracao de data streams, tornou-se referéncia para a comunidade a
utilizagdo do Hoeffding Bound feita em [Domingos e Hulten 2000]. No proprio algoritmo
IncFPSMining, utilizou-se o Hoeffding Bound de forma analoga a |[Domingos e Hulten
2000]. A principio, poderia ter sido feito uso de outros limites disponiveis na literatura,
mas optou-se por este devido a sua ampla utilizacao na area de data streams, e pelo
fato do mesmo ter apresentado resultados satisfatérios para os propositos do trabalho
descrito nesta dissertacdo. Um trabalho futuro consiste na utilizacao de outros limites no
algoritmo IncFPSMining, a fim de avaliar a sua evolucao de performance.

O Hoeffding Bound é calculado da seguinte maneira:

R2In(3)

€= 5, > onde:

e R éotamanho do intervalo de valores da variavel aleatoria X associada ao problema

considerado. Neste caso, X = gap. Portanto, o maior valor R para gap é 0,5. Assim,
R=0,5.

e § & a probabilidade de que X o rente — X futuro > €. Em [Domingos e Hulten 2000,

considerou-se § = 10~".

e 1 & 0 numero de elementos vistos até o momento.

O Hoeffding Bound garante (com uma probabilidade de erro §) que, se o grau de
dependéncia dd; de uma aresta e no instante t satisfaz dd; — 0,5 > ¢, quando o nimero
de elementos vistos até o momento for n, entao em qualquer instante futuro ¢ s,ur0 0 seu
grau de dependéncia ddjy,,, deve satisfazer (dd, — 0,5) — (ddfyuro — 0,5) < €. Isto &,
dd; — dd ypuro < € €, entao, ddfypuro nao estard muito distante do grau de dependéncia
aceitavel no instante ¢ corrente. Assim, as arestas que foram introduzidas em um momento
anterior nao terao os seus valores de dd muito reduzidos no futuro, ou seja, eles nao se

aproximarao mais do limite 0,5 do que anteriormente. O exemplo [6.1]ilustra este processo.

Exemplo 6.1. Garantia do Hoeffding Bound. Considere ¢ = 0,02 e suponha que uma
aresta e seja selecionada no instante ¢, tendo dd; = 0,55. Entao, o gap (0,55 — 0,5) no
instante ¢ ¢ 0,05 > 0,02, considerado razoavel. Assim, em qualquer instante futuro ¢ fysuro,
0 gap nao sera muito modificado, ou seja, GapFuturo = (ddfyturo — 0,5) nao ird estar
muito longe de GapCorrente = (0,55 — 0,5). O Hoeffding Bound garante que este gap
(que ¢é a variavel aleatoria envolvida no Hoeffding Bound) ira satisfazer: GapCorrente —
GapFuturo < e. Portanto, GapFuturo > GapCorrente — 0,02 = 0,05 — 0,02 = 0,03, o

que é bastante aceitavel.

Este algoritmo considera apenas as estatisticas relacionadas as arestas que nao foram
inseridas no grafo até o momento. Assim, primeiro seleciona-se arestas que nao pertencam

ao grafo atual, cujo dd satisfaca a condi¢do de Hoeffding Bound (gap = dd — 0,5 > ).
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Para cada uma destas arestas é verificado se a sua inclusao produz ciclos no grafo. Se
sim, os valores de dd de todas as arestas no ciclo sao avaliados, e a aresta com o pior dd
é eliminada. Este é um mecanismo efetivo para renovar arestas antigas no grafo. No caso
de empate na escolha da aresta a ser eliminada no ciclo, a aresta mais antiga é sempre
escolhida para ser eliminada.

A primeira versao do algoritmo IncFPSMining esta disposta no Algoritmo [4]

Algoritmo 4: IncFPSMining — Versao 1
Entrada: R(A;, Ay, ..., A,): um esquema relacional; S: um stream de preferéncias
sobre R.

1 Seja G um grafo com um n6 para cada atributo de R

2 para cada bitupla temporal | de S faga

3 Incremente n, que é o numero de elementos vistos até o momento
4 se n. mod grace period = () entao

5 Calcule o Hoeffding Bound €

6 Tire um snapshot () das estatisticas de S

7

8

para cada possivel aresta e; de fora do grafo G faca
Utilize o Algoritmo 2| para calcular o grau de dependéncia dd da aresta
e; de acordo com @)

9 Seja € o conjunto resultante destes calculos, com elementos da forma (e;, dd)
10 Ordene os elementos (e;,dd) em €2 em ordem decrescente de acordo com
seus respectivos dd
11 para cada par (e;,dd) € conjunto ordenado ) faga
12 se dd — 0,5 > € entao
13 Insira a aresta e; em GG
14 se e; gerou ciclo em G entao
15 Remova de G a aresta com o menor dd no ciclo
16 Apos o grafo G da RBP ser criado, estime as tabelas de probabilidade

condicional 6 da RBP, utilizando o Principio da Probabilidade
Méxima [Jensen e Nielsen 2007] sobre @

Versoes do Algoritmo

Nesta dissertacao foram propostas duas versoes do algoritmo IncFPSMining, que se
diferem apenas na construcao das tabelas de probabilidade condicional da RBP. Inicial-
mente, o algoritmo IncFPSMining foi projetado para efetuar a construgao incremental do
grafo da RBP, mas a tabela de probabilidade condicional referente a cada n6 do grafo
foi projetada para ser construida por completo a cada ponto de atualizacao (grace pe-
riod). Sendo assim, as estatisticas suficientes atualizadas no intervalo entre dois grace
periods nao refletiam instantaneamente nas regras de probabilidade condicional utiliza-
das pelo modelo para realizar predigoes. Todos os experimentos do capitulo [9 que foram
executados utilizando o protocolo Holdout fizeram uso dessa primeira versao do algoritmo
IncFPSMining. Porém, com a utilizacao do protocolo Prequential, em que cada elemento

do stream deve ser utilizado para testar e treinar o modelo, foi possivel enxergar com
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mais clareza os beneficios que se tem em atualizar as tabelas de probabilidade condicional
com a chegada de cada elemento do stream de preferéncias. Dado isso, projetou-se uma
segunda versao do algoritmo IncFPSMining, com a atualizacao das tabelas de probabili-
dade condicional com a chegada de cada elemento do stream, e nao apenas a cada grace
period (versao 1). Todos os experimentos do capitulo |§] que foram executados utilizando o
protocolo Prequential fizeram uso dessa segunda versao do algoritmo IncFPSMining. Os

beneficios principais da segunda versao do algoritmo sao:

o Diminuicao da complexidade do algoritmo: na primeira versao do algoritmo, todas
as tabelas de probabilidade condicional sao completamente refeitas a cada ponto
de atualizacao do modelo, mesmo que o grafo da RBP nao sofra alteracoes. Isso é
necessario devido as atualizagoes das estatisticas suficientes ocasionadas pelos novos
elementos do stream. Enquanto isso, com a segunda versao do algoritmo, as tabelas
de probabilidade condicional sao atualizadas com a chegada de cada elemento do

stream. Note que isso reduz bastante o custo do algoritmo em atualizar o modelo.

e Maior poder de predi¢ao: na primeira versao deste algoritmo, as tabelas de probabi-
lidade condicional nao refletiam completamente as estatisticas suficientes no periodo
entre cada ponto de atualizacdo (grace period). Dessa forma, a segunda versao do
algoritmo tende a melhorar bastante a qualidade de predicao do modelo, visto que
uma informacao obtida no instante de tempo ¢ ja pode ser utilizada para predigoes
no instante de tempo t + 1, ao invés de ter que esperar para ser utilizada apenas no
proximo ponto de atualizagao. A segunda versao do algoritmo também é bastante

benéfica para a qualidade do modelo antes de seu primeiro ponto de atualizacao.

Considere A e B como sendo dois atributos de um stream de preferéncias. Com a
segunda versao do algoritmo IncFPSMining, existem apenas os seguintes casos em que

uma tabela de probabilidade condicional de fato necessite ser refeita por completo:

1. Considere que, em um determinado ponto de atualizagao, tinha-se a seguinte de-
pendéncia: A — B (lé-se: as preferéncias sobre os valores do atributo B sao influ-
enciadas pelas preferéncias sobre os valores do atributo A); e no préximo ponto de
atualizacao essa dependéncia seja removida. Neste caso, apenas a tabela do atributo

B precisara ser refeita.

2. Considere que, em um determinado ponto de atualizacao, nao existia dependéncia
entre os atributos A e B; e no proximo ponto de atualizacao seja inserida a seguinte
dependéncia: A — B. Neste caso, apenas a tabela do atributo B precisara ser

refeita.

3. Considere que, em um determinado ponto de atualizagao, tinha-se a seguinte depen-

déncia: A — B; e no proximo ponto de atualizacao essa dependéncia seja invertida,
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passando a ser: B — A. Neste caso, as tabelas dos atributos A e B precisarao ser

refeitas.

Ainda na segunda versao do algoritmo, note que para todos os outros tipos de mudan-
cas na RBP, como o surgimento e desaparecimento de preferéncias, o algoritmo nao tera
custo algum com a construcao das tabelas de probabilidade condicional em cada ponto de
atualizacao, visto que as mesmas ja vém sendo atualizadas com cada elemento do stream.
O custo da construcao das tabelas serd referente apenas as mudancas nas dependéncias

entre os atributos, o que nao é comum de ocorrer.

6.2 Analise de Complexidade

A complexidade da primeira versao do algoritmo IncFPSMining, no pior caso, é a
mesma do algoritmo FPSMining. Dessa forma, a complexidade de atualizar o modelo
de preferéncias na primeira versao do algoritmo IncFPSMining, no pior caso, também ¢é
O(I?.e + l.r). Entretanto, ao longo do tempo, o IncFPSMining (nas duas versoes apre-
sentadas) ira considerar apenas poucas arestas em seu processamento, diferentemente do
FPSMining, que sempre considera todas as arestas possiveis. Assim, na pratica, quanto
mais atributos o stream de preferéncias tiver, maior serd a vantagem do algoritmo IncFPS-
Mining sobre o algoritmo FPSMining.

Por outro lado, a complexidade da segunda versao do algoritmo IncFPSMining se
difere da complexidade do algoritmo FPSMining quanto a atualizagao do modelo. A
andlise de complexidade da segunda versao deste algoritmo foi dividida em trés partes,

conforme explicado abaixo.

—A complexidade de processar cada elemento do stream e atualizar as estatisticas sufici-
entes: este algoritmo realiza esta etapa da mesma maneira que o algoritmo FPSMining
(secao . Observe que a adicao da atualizacao das tabelas de probabilidade condicio-
nal com a chegada de cada elemento do stream nao altera esta complexidade, visto que
0 processamento ja existente para a atualizacao das estatisticas é aproveitado para essa

atualizacgao.

—A complezidade de atualizar o modelo de preferéncias (RBP): as etapas “(i) célculo do
grau de dependéncia (O(I?), onde [ é o nimero de atributos do stream de preferéncias)”
e “(ii) computagao da topologia da rede de preferéncias (O(I?.€), onde e ¢ o niimero de
arestas da RBP)” possuem, no pior caso (conforme explicado no inicio desta se¢do), a
mesma complexidade apresentada pelo algoritmo FPSMining (secao [5.3); a etapa “(iii)
computacao das tabelas de probabilidade condicional”, no melhor caso, nao possui custo
algum, visto que as tabelas de probabilidade condicional sao constantemente atualizadas

com a chegada de cada elemento do stream de preferéncias. No caso médio, considere
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que uma dependéncia seja alterada no grafo do modelo. Neste caso, a complexidade da
etapa (iii) ¢ O(r), onde r < I%\ (tamanho das estatisticas suficientes de cada atributo
no caso médio). Portanto, a complexidade total para atualizar o modelo na segunda
versdo do algoritmo IncFPSMining é O(I%.e + 7). Note que esta complexidade é inferior

a apresentada pelo algoritmo FPSMining (O(I?.e + 1.r)).

—A complezidade de usar o modelo (RBP): este algoritmo realiza esta etapa da mesma
maneira que o algoritmo FPSMining (se¢ao [5.3).

6.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o algoritmo IncFPSMining, que é um dos algoritmos propos-
tos para solucionar o problema abordado pelo trabalho descrito nesta dissertacao. Este
algoritmo é caracterizado principalmente por construir o modelo de preferéncias (RBP)
incrementalmente. Duas versoes deste algoritmo foram propostas nesta dissertacao, uma
onde as tabelas de probabilidade condicional sao refeitas a cada grace period (versao 1) e
outra em que estas sao atualizadas com a chegada de cada elemento do stream de prefe-
réncias (versao 2). Uma das vantagens da segunda versao deste algoritmo é o aprendizado
rapido de informacoes que acabaram de chegar no stream de preferéncias, além de sua
baixa complexidade de tempo de execugao (veja a andlise de complexidade na segao .
Ademais, este algoritmo é eficiente em termos de memoria, pois utiliza apenas um con-
junto reduzido de estatisticas suficientes. Por fim, como podera ser visto no capitulo [9
este algoritmo produz resultados satisfatorios em streams com e sem a introducgao explicita

de concept drift.
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Algoritmo IGAPSMining

O terceiro algoritmo proposto para resolver o problema abordado pelo trabalho des-
crito nesta dissertagao é chamado IGAPSMining (iniciais de Incremental Genetic Algorithm
for Preference Stream Mining). A motivagdo para o nome deste algoritmo remete ao
fato do mesmo utilizar um algoritmo genético incremental para conseguir minerar streams
de preferéncias. Este algoritmo, bem como os outros dois algoritmos propostos nesta dis-
sertacao, recebe como entrada um stream de preferéncias, e para realizar predicoes utiliza
uma Rede Bayesiana de Preferéncia (RBP) construida sobre as estatisticas suficientes do
stream de preferéncias. A principal caracteristica deste algoritmo é construir o modelo
de preferéncias (RBP) incrementalmente através de uma abordagem heuristica. Nesta
dissertacao, este algoritmo serd apenas apresentado e discutido, visto que o mesmo serd
alvo de implementacao e testes em trabalhos futuros.

Neste capitulo, primeiramente sao apresentados os detalhes deste algoritmo, seguidos

da analise de complexidade do mesmo.

7.1 Detalhes do Algoritmo

O algoritmo IGAPSMining utiliza um método heuristico baseado em um algoritmo
genético incremental (Incremental Genetic Algorithm - IGA) sobre um stream de prefe-
réncias para realizar a fase de aprendizado da estrutura do grafo da Rede Bayesiana de
Preferéncia.

Em um algoritmo genético tradicional, normalmente o mesmo conjunto de amostras
fixas é utilizado como um todo para o calculo de fitness apos cada geracao. Isso é possivel
porque se conhece a priori todo o conjunto de dados que seré utilizado para o treinamento
do algoritmo. Mas esta abordagem de calculo de fitness nao é possivel em streams, visto
que estes nao podem ser completamente armazenados devido ao seu tamanho potencial-
mente infinito. Assim, a ideia principal deste algoritmo consiste em avaliar a populacao
de individuos nao sobre um banco de dados estatico, como normalmente é feito por al-

goritmos genéticos tradicionais, mas sim sobre os dados vindos de um stream, que sao
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dindmicos e evoluem com o tempo. Entretanto, ao contrario do IGA proposto por [Vi-
vekanandan e Nedunchezhian 2011|, que avalia a populac¢do sobre uma janela do stream,
este algoritmo avalia a populagao sobre as estatisticas suficientes (com a mesma estrutura
proposta no capitulo |5) coletadas do stream de preferéncias do usuario. Caso o tamanho
destas estatisticas seja gerenciado, entao essa abordagem implica em um baixo uso de
memoéria, além de uma maior velocidade de processamento.

Dessa forma, neste algoritmo o processo de aprendizado do modelo consiste em duas
fases, executadas em paralelo: (1) Atualizagdo online das estatisticas suficientes para
cada nova bitupla temporal que chegar no stream de preferéncias, assim como é feito
pela segunda versao do algoritmo IncFPSMining (capitulo [6); (2) Execugao do IGA,
onde sua populacao é sempre avaliada levando em conta novos dados do stream. Em
cada geracao do IGA, o melhor individuo G da populacao é mantido em uma varidvel
chamada BEST, juntamente com suas tabelas de probabilidade condicional #, construidas
incrementalmente da mesma maneira que na segunda versao do algoritmo IncFPSMining.
Assim, sempre que o modelo for testado sobre o tempo, a RBP utilizada sera aquela
armazenada em BEST.

O Algoritmo [5| descreve como o IGAPSMining constréi a RBP sobre as estatisticas

suficientes do stream de preferéncias.

Algoritmo 5: IGAPSMining

Entrada: R(A;, A, ..., A,): um esquema relacional; S: um stream de preferéncias
sobre R.

1 Gere randomicamente uma populagao inicial Py de grafos sem ciclos sobre R. Essa
geracao deve ser feita de forma que cada atributo em R seja um n6 do grafo, e as
arestas sejam colocadas randomicamente no grafo

2 Tire um snapshot )y das estatisticas de S

3 Avalie os individuos da populacao F, sobre )y de acordo com a funcgao score

4 para cada geracao i, até que existam dados no stream faga

5 Selecione os pares de individuos para o crossover em P,

6 Aplique o operador de crossover para cada par selecionado, gerando uma

populacao de filhos F;
Aplique o operador de mutacao sobre alguns individuos de F;
Tire um snapshot ();11 das estatisticas de S

9 Avalie os individuos da populagao de filhos F; sobre ;11

10 A partir de P; U F;, selecione os |P;| melhores individuos de acordo com seu
score para fazerem parte da proxima populagido P (operagao de reinsercdo
ordenada)

11 Armazene na variavel BEST o melhor individuo da populacao P; U Fj,

juntamente com seu conjunto de tabelas de probabilidade condicional

Uma das justificativas para a implementacao futura deste algoritmo consiste no fato
do mesmo ter capacidade potencial para atingir qualquer ponto do espago de busca, o que

espera-se que reflita em modelos de alta qualidade.
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Este algoritmo efetua o calculo da funcgao de fitness conforme explicado a seguir.

FPuncao de Fitness

A fungao de fitness utilizada neste algoritmo é a mesma proposta por [de Amo et al.
2012a] — funcdo score, baseada no conceito de grau de dependéncia entre um par de
atributos (Algoritmo . Entretanto, neste algoritmo, a aplicacao desta fungao sera sobre
um snapshot () das estatisticas suficientes do stream de preferéncias. O snapshot é apenas
para garantir que o processo de avaliagao seja justo, de modo que individuos que facam
parte de uma mesma populagao nao sejam avaliados sobre dados diferentes. A funcao score
atribui um ntimero real entre |-1, 1| para uma estrutura candidata G, visando estimar o
quao bem ela captura as dependéncias entre os atributos do stream de preferéncias. Neste
caso, cada aresta (X, Y) do grafo G é punida ou recompensada de acordo com o grau de
dependéncia correspondente do par (X, V) em relagdo a Q). Assim, dado uma estrutura G,
um stream de preferéncias S com n atributos e um snapshot () das estatisticas suficientes

de S, define-se score(G, Q) como:
> 9((X,Y),G)

Xy
nn—1)

onde X e Y sao atributos de S. A func¢ao g é calculada por um conjunto de regras, como

score(G,Q) =

se segue:
1. Se f3((X,Y),Q) > 0,5 e aaresta (X,Y) € G, entao g((X,Y),G) = f3((X,Y), Q).
2. Se f3((X,Y),Q) > 0,5eaaresta (X,Y) ¢ G, entao g((X,Y),G) = —f3((X,Y), Q).

Primeiramente, ¢ preciso recordar que f3((X,Y), Q) representa o grau de depen-
déncia entre o par (X,Y’) com relagdo a @) (veja o Algoritmo [2| para mais detalhes).
Assim, a primeira regra modela situacoes onde os dados apresentam evidéncias da
dependéncia (X,Y) e existe uma aresta em G para representar tal dependéncia.
Esse fato implica que G deve ser recompensado com o valor de f3. Enquanto isso,
na segunda regra, apesar da dependéncia (X,Y") se evidenciar nos dados, nao existe
a aresta (X,Y) em G. Com isso, conclui-se que o grafo é incompativel com essa

dependéncia, e portanto deve ser punido com o valor de — f3.

3. Se f3((X,Y),Q) <0,5 e aaresta (X,Y) ¢ G, entdo ¢g((X,Y),G) = 1.
4. Se f3((X,Y),Q) < 0,5 e aaresta (X,Y) € G, entao g((X,Y),G) =0.

A terceira regra declara que quando os dados nao apresentam evidéncias da depen-
déncia (X,Y) e ndo existe uma aresta para representar essa dependéncia em G,
entao G deve ser recompensado com o valor 1. Ja de acordo com a quarta regra, se
os dados nao apresentarem evidéncias da dependéncia (X,Y’) e existir uma aresta
em (G para representar tal dependéncia, entao deve-se assumir zero para o score

dessa aresta.
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7.2 Analise de Complexidade

A andlise de complexidade deste algoritmo foi dividida em trés partes, conforme ex-

plicado abaixo.

—A complexidade de processar cada elemento do stream e atualizar as estatisticas sufi-
cientes: este algoritmo realiza esta etapa da mesma maneira que a segunda versao do
algoritmo IncFPSMining (secdo [6.2)).

—A complexidade de criar o modelo de preferéncias (RBP): (i) o calculo do grau de de-
pendéncia entre todos os possiveis pares de atributos é O(I?); (ii) a execugao de uma
geracao do IGA, que produzird uma topologia BEST a ser utilizada para predigoes, é
O(12.q), onde ¢ ¢ o tamanho da populagdo. As subetapas utilizadas neste calculo fo-
ram: (a) a selecdo dos pais para o crossover é O(q), (b) a operagdo do crossover de
dois pontos nos pais selecionados para a geragao dos filhos ¢ O(I%.q), (c) a operagao de
mutagao por troca de bit em parte dos filhos gerados ¢ O(q), (d) o célculo do fitness, con-
siderando os graus de dependéncia ja calculados, ¢ O(I%.q), e (e) a selegao dos melhores
individuos através de uma politica de elitismo é O(g.log¢) no caso médio, pois envolve
a ordenagao da populagao de acordo com o fitness de cada individuo; (iii) a computagao
das tabelas de probabilidade condicional é realizada da mesma maneira que na segunda
versao do algoritmo IncFPSMining (sec¢ao e, portanto, no caso médio, é O(r), onde
r < Uﬁ (tamanho das estatisticas suficientes de cada atributo no caso médio). Portanto,
a complexidade total para construir o modelo neste algoritmo ¢ O(I1%.q + ).

Note que a diferenca de complexidade entre este algoritmo e a segunda versao do
algoritmo IncFPSMining esta na computagao da topologia (em negrito no texto), onde o
algoritmo IncFPSMining ¢ dependente do niimero de arestas e (satisfazendo e < [.(1—1)/2)
e este algoritmo é dependente do tamanho da populacao ¢ do IGA. Assim, para um
niamero pequeno de atributos (e < ¢), o algoritmo IncFPSMining tende a ter uma melhor
performance do que este algoritmo. Por outro lado, para nimeros maiores de atributos e
tamanhos pequenos de populagao (e > q), este algoritmo tende a ser mais eficiente. Esse
é outro ponto que viabiliza a implementagao futura deste algoritmo, visto que ele tende

a ser mais rapido do que o IncFPSMining com um nimero maior de atributos.

—A complezidade de usar o modelo (RBP): este algoritmo realiza esta etapa da mesma
maneira que os algoritmos FPSMining e IncFPSMining (se¢oes e .

7.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o algoritmo IGAPSMining, que é um dos algoritmos propos-

tos para solucionar o problema abordado pelo trabalho descrito nesta dissertacao. Esse
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algoritmo é caracterizado principalmente por utilizar uma abordagem heuristica para
construir o modelo de preferéncias (RBP) incrementalmente. O IGAPSMining foi apenas
apresentado e discutido neste capitulo, e serd alvo de implementacao e testes em traba-
lhos futuros. Existem duas justificativas principais que viabilizam a implementacao deste
algoritmo: (1) ele tem capacidade potencial para atingir qualquer ponto do espaco de
busca, o que espera-se que reflita em modelos de alta qualidade; (2) ele é eficiente em
termos de tempo (veja a andlise de complexidade na secao e memoria (utiliza um
conjunto reduzido de estatisticas suficientes), e tende a ser mais rapido do que o algoritmo

IncFPSMining com um nimero maior de atributos.






Capitulo 8

Concept Drift em Preferéncias

Contextuais

Neste capitulo o problema de concept drift é explorado no ambito de preferéncias
contextuais. Streams de preferéncias que possuem concept drifts sao bastante relevantes
dentro da problematica do trabalho descrito nesta dissertacao, dado que normalmente as
preferéncias do usuario nio sao estaticas. E natural que as pessoas evoluam seu modo de
pensar com o tempo, principalmente no que diz respeito as suas preferéncias. Tanto que
existem intimeros trabalhos em outras areas de conhecimento que estudam a evolucao das
preferéncias dos consumidores, por exemplo. Sendo assim, este capitulo destaca o tema
de concept drift, que é alvo de grande atencao em pesquisas relacionadas a data streams.

Este capitulo esta organizado como se segue. Na se¢ao[8.1|sao propostos e formalizados
os tipos possiveis de concept drift no cenario de preferéncias contextuais. Na secao é
apresentado o gerador de stream de dados sintéticos, com possibilidade de introducao de
concept drift, que foi proposto pelo trabalho descrito nesta dissertacao. Por fim, na secao
B.3] sao apresentadas as técnicas que foram incorporadas aos algoritmos propostos para o

tratamento de concept drift.

8.1 Tipos de Concept Drift em Preferéncias Contextu-
ais

Nesta secao é apresentada uma proposta referente a nocao de concept drift para o
cenario de preferéncias contextuais. A problematica de concept drift, ainda nao explorada
na literatura dentro do cenario de preferéncias contextuais, merece muita atencao e desta-
que, haja vista que normalmente as preferéncias do usuario sao dindmicas e evoluem com
o tempo. Dessa forma, antes de se implementar técnicas para o tratamento da evolucao
das preferéncias contextuais do usuéario ao longo do tempo, ¢ preciso primeiramente que

esse processo seja estudado e melhor compreendido.

75
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De acordo com uma analise aprofundada neste assunto, as subsecoes a seguir apresen-

tam um formalismo sobre os possiveis tipos de concept drifts em preferéncias contextuais.

Consideracoes gerais para a formalizacao proposta

A titulo de formalizacao dos diferentes tipos de concept drifts em preferéncias contex-
tuais, considere, sem perda de generalidade, o esquema relacional R(A;, As, ..., A,) e um
usuario genérico U. Considere também que as reais preferéncias do usuario U estejam
modeladas por uma RBP, e que para esse usuéario “A;, A,, ..., A; — A;” (lé-se: as pre-
feréncias sobre os valores dos atributos A;, A,, ..., A; influenciam nas preferéncias sobre
os valores do atributo Ay). Com isso, A;, A,, ..., A; sdo atributos pais do atributo Ay na
estrutura do grafo da RBP geradora dos dados para o usuario U, ou seja, no modelo
teorico que representa as reais preferéncias do usuério U. Denota-se por 6%, a tabela de
probabilidade condicional 6 referente ao atributo A, no instante de tempo t, que faz parte
da RBP geradora dos dados para o usuario U. Considere ainda que a variavel contexto
seja dada por “A; = ay, Ay = Qpm, ..., Aj = aj,”, com ay € dom(A4;), apm € dom(A4,), ...,
ajo € dom(A4A;).

8.1.1 Tipo 1: Surgimento de Preferéncia

Com o crescente aumento das opgoes sobre as quais os usuarios tém acesso diariamente,
¢ natural que novas preferéncias surjam com o passar do tempo. Alids, nao é dificil
enxergar que provavelmente esse é o tipo mais comum de mudanca nas preferéncias dos
Usuarios.

O surgimento de uma nova preferéncia para um determinado atributo impacta dire-
tamente na insercao de pelo menos uma nova regra na sua tabela de probabilidade con-
dicional. Formalmente, pode-se definir o surgimento de uma nova preferéncia do usuario
U para o atributo Ay, no instante de tempo ¢, como: “ay, > axy|contexto” € 6Y,, com
App, Qg € dom(Ay), considerando que “ax, > ay,|contexto” ¢ HtA_kl e “agq > app|contexto”
¢ 0';!. Exemplo: O usuario U nunca havia utilizado a tecnologia touchscreen em substi-
tuicao as teclas de seu aparelho celular. A partir do momento que utilizou, passou a ter
a seguinte preferéncia quanto ao seu Tipo de Intera¢cao com o celular: “touchscreen >

teclas”.

8.1.2 Tipo 2: Desaparecimento de Preferéncia

A cada dia, mais e mais tendéncias antigas desaparecem para dar espaco ao surgimento
de novas. Dessa forma, algumas preferéncias do usuério podem simplesmente desaparecer
com o tempo, ou nao ser mais relevantes dado o atual cenario tecnologico, por exemplo.

O desaparecimento de uma preferéncia para um determinado atributo impacta direta-

mente na remocao de pelo menos uma regra na sua tabela de probabilidade condicional.
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Formalmente, pode-se definir o desaparecimento de uma preferéncia do usuario U para
o atributo Ag, no instante de tempo t, como: “a, > ag,|contexto” ¢ 04, e “ar, >
agplcontexto” ¢ O, com ay,,ar, € dom(Ay), considerando que “ay, > ayq|contexto”
€ 02}1. Exemplo: O usuério U tinha a preferéncia “Tec; > Tecy” para duas tecnolo-
gias disponiveis no mercado (Tec; e Tecy), porém a tecnologia Tec; ndo fez sucesso e foi

descontinuada, o que implicou no desaparecimento dessa preferéncia.

8.1.3 Tipo 3: Inversao de Preferéncia

Um tipo um pouco mais drastico de mudanca nas preferéncias do usuario é a inversao
de preferéncia. Esta é reflexo de uma mudanca na opiniao do usuério a respeito de algo.
Esse tipo de mudanca pode estar vinculado a uma alteracao no estilo de vida do usuério.

A inversao de uma preferéncia para um determinado atributo impacta diretamente
na modificacao de pelo menos uma regra na sua tabela de probabilidade condicional.
Formalmente, pode-se definir a inversao de uma preferéncia do usuario U para o atributo
Ag, no instante de tempo ¢, como: “Pjlag, > ag.|contexto] = 27 (1é-se: a probabilidade,
no instante de tempo ¢, de que “ay, > a,|contexto” é igual a x), com ayy, ag, € dom(Ay) e
x > 0,5, considerando que “P;_1[ay, > agy|contexto] =y’ e y < 0,5 . Exemplo: Durante
o periodo eleitoral, o usuario U tinha a seguinte preferéncia em relacao as categorias de
noticias: “politica > esporte”. Depois, com a ocorréncia das Olimpiadas, essa preferéncia

particular do usuario mudou, e passou a ser: “esporte > politica”.

8.1.4 Tipo 4: Surgimento de Dependéncia

O crescente refinamento do usuario em relacao as suas preferéncias normalmente torna
as mesmas cada vez mais contextuais. Por exemplo, suponha que anteriormente o usuério
tinha uma determinada preferéncia sem nenhum contexto. A adicdo de um contexto
(condicao) a essa preferéncia torna a mesma mais restritiva, e evidencia um refinamento
maior do usuario em relacao aquela preferéncia.

O surgimento de uma nova dependéncia para um determinado atributo impacta direta-
mente em toda a sua tabela de probabilidade condicional. Formalmente, pode-se definir o
surgimento de uma nova dependéncia para o atributo A, como: “A; — Ay”, considerando
que A; ¢ {A;, A, ..., A}, ou seja, o atributo Ay é um novo pai para o atributo A; no
grafo da RBP geradora de dados do usuério U. Exemplo: Anteriormente, as preferéncias
do usuario U em relagao ao atributo Local da viagem nao sofriam nenhuma influéncia.
Assim, uma das preferéncias desse usuario em relacao as suas viagens era “praias > ci-
dades historicas”. Com o passar do tempo, o usuario U refinou suas preferéncias em
relacdo ao atributo Local da viagem, e as mesmas passaram a sofrer influéncia do atri-
buto Acompanhante da viagem. Dessa forma, a preferéncia anteriormente mencionada do

usuario U passou a ser dividida em duas novas preferéncias: “praias > cidades histdricas |
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Acompanhante = amigos” e “cidades historicas > praias | Acompanhante = alunos”. Note
que alteragbes (surgimento, desaparecimento ou inversao) nas dependéncias dos atributos

implicam no surgimento e no desaparecimento de preferéncias.

8.1.5 Tipo 5: Desaparecimento de Dependéncia

O desaparecimento de dependéncia geralmente estad vinculado a opinioes mais cate-
goricas. Se antes um determinado atributo sofria uma dada influéncia, e com o tempo
passou a nao sofrer mais, entao as preferéncias sobre aquele atributo se tornaram um
pouco mais categoricas do que antes.

O desaparecimento de uma dependéncia para um determinado atributo impacta di-
retamente em toda a sua tabela de probabilidade condicional. Formalmente, pode-se
definir o desaparecimento de uma dependéncia do atributo Ay como: “A; - A" (1é-se:
as preferéncias sobre os valores do atributo A; nao influenciam nas preferéncias sobre os
valores do atributo Ay), ou seja, o atributo A; deixou de ser pai do atribuo Ay no grafo da
RBP geradora de dados do usuéario U. Exemplo: Seguindo o mesmo exemplo da subsecao
anterior, considere que inicialmente as preferéncias do usuario U em relagao ao atributo
Local da viagem sofriam influéncia do atributo Acompanhante. Dessa forma, o usuario U
tinha as seguintes preferéncias: “praias > cidades histdricas | Acompanhante = amigos” e
“cidades historicas > praias | Acompanhante = alunos”. Com o passar do tempo, 0 usui-
rio U passou a ter uma opiniao um pouco mais categorica em relacao ao atributo Local da
viagem, e suas preferéncias sobre este atributo deixaram de sofrer influéncia do atributo
Acompanhante. Assim, uma de suas preferéncias em relacao a esse atributo passou a ser:

“praias > cidades historicas’.

8.1.6 Tipo 6: Inversao de Dependéncia

A inversao de dependéncia caracteriza uma mudanca conceitual nas preferéncias do
usuario, e normalmente provoca alteragoes com um maior grau de severidade nas suas
preferéncias.

A inversao de uma dependéncia para um determinado par de atributos impacta dire-
tamente nas tabelas de probabilidade condicional de ambos os atributos. Formalmente,
pode-se definir a inversao de dependéncia de uma relacao “A; — Ay” como: “A, — A;”,
ou seja, o atributo A; deixou de ser pai do atribuo Ay, e o atributo A, passou a ser pai
do atributo A; no grafo da RBP geradora de dados do usuario U. Note que esse tipo de
mudanca pode ser obtido com uma remocao de dependéncia seguida de uma adicao de
dependéncia. Neste caso, deve-se obrigatoriamente seguir esta ordem (remogao seguida de
inser¢do) de forma a nao introduzir ciclos na RBP. Exemplo: Seguindo o mesmo exemplo
da subsecao anterior, considere que inicialmente as preferéncias do usuario U em relacao

ao atributo Local da viagem sofriam influéncia do atributo Acompanhante. Dessa forma,
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o usuario U tinha a seguinte preferéncia: “praias > cidades histdricas | Acompanhante =
amigos”. Com o passar do tempo, ocorreu uma inversao nessa dependéncia no modelo
conceitual do usuario U, e suas preferéncias em relacao ao atributo Acompanhante da
viagem é que passaram a sofrer influéncia do atributo Local da viagem. Assim, uma de

suas preferéncias passou a ser: “amigos > alunos | Local = praias”.

8.2 Gerador de Dados Sintéticos

Com o intuito de avaliar a habilidade dos algoritmos propostos em lidar com grandes
volumes de dados, foi implementado um gerador de stream sintético de preferéncias, de
forma a possibilitar testes experimentais sobre dados sintéticos. Para isso, foi utilizado
como base o gerador de dados sintéticos proposto em [de Amo et al. 2012a]. No trabalho
descrito nesta dissertagao, esse gerador foi adaptado para o ambiente de data stream. Com
isso, inimeros novos parametros foram introduzidos nesse gerador, de forma a possibilitar
os mais variados testes em streams com e sem a introducao de concept drift.

O gerador proposto utiliza um algoritmo baseado em Probabilistic Logic Sampling
[Jensen e Nielsen 2007|, capaz de amostrar tuplas a partir de uma Rede Bayesiana. Este
algoritmo foi adaptado para amostrar bituplas temporais para um stream de preferéncias S
a partir de uma Rede Bayesiana de Preferéncias (RBP) com estrutura de grafo G e tabelas
de probabilidade condicional #. De forma a produzir o stream sintético de preferéncias, a
ser utilizado como entrada pelos algoritmos propostos, o gerador produz randomicamente
RBP’s que obedecem as restrigoes impostas pelo conjunto de parametros (apresentados
posteriormente nesta se¢do) configurados pelo usuéario.

Em relagao ao funcionamento dos parametros disponiveis, esta secao da maior énfase
na explicacao da abordagem utilizada para introducao de concept drift nos dados produ-
zidos pelo gerador. De acordo com |Gama 2010|, quando se tem a ocorréncia de concept
drift em streams, este nao tem impacto em todo o espaco de instancias, mas sim em
regioes particulares. Seguindo essa ideia, as propostas desta dissertacao de insercao de
concept drift no stream de preferéncias estao relacionadas a mutagoes na RBP geradora
dos dados, com a finalidade de impactar regioes particulares do espaco de instancias.

Segundo [Gama 2010|, concept drift significa que o conceito sobre o qual os dados
estao sendo gerados pode mudar de tempos em tempos, apoés um periodo de permanéncia
minima. Assim, [Gama 2010] propoe o entendimento de um stream com concept drift da
forma como se segue. Considere D uma distribuicao nao estacionaria. Considere ainda
que a distribuicao que esté gerando os elementos muda de tempos em tempos. Neste caso,
o data stream pode ser visto como uma série de sequéncias < Sp, 5o, ..., S, ... >, onde cada
sequéncia S; é composta por um conjunto de elementos gerados por alguma distribuicao

estacionaria D;. Cada uma dessas sequéncias S; é referenciada como uma faseE] do stream.

! Cada perfodo, referenciado neste trabalho como fase, ¢ nomeado por |[Gama 2010] como contexto.
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REl’Pl Fase 1 REI’PZ Fase 2 REEP3 Fase 3 REI’P“ Fase 4 RE’|>P5
[ I I ] I
Inicio Drift 1 Drift 2 Drift 3 Drift 4 Stream

Figura 8.1: Simulacdo da ocorréncia de concept drifts em um stream sintético de prefe-
réncias
As sequéncias S; podem possuir tamanhos variados, e o algoritmo de aprendizado precisa
conseguir se adequar ao novo conceito apds a ocorréncia de cada concept drift no stream.
Baseando-se nos conceitos apresentados, em cada fase i, o gerador proposto nesta
dissertacao terd uma RBPF; como sendo a fonte geradora dos dados. Basicamente uma
RBP,, randomicamente gerada de forma a obedecer aos parametros configurados pelo
usudario, comega sendo a fonte geradora dos dados para o stream de preferéncias (Fase 1).
Apo6s um determinado periodo estacionério, a RBP; sofre uma mutacao (Drift 1), dando
origem a RBP;, e passa a gerar dados segundo a mutagao sofrida (Fase 2). Essa mutagao
simula a ocorréncia de um concept drift. Depois da ocorréncia de cada mudanca, a geragao
dos dados passa por um periodo minimo estacionario. Esse processo pode ocorrer varias
vezes ao longo do stream de preferéncias. A Figura[8.1]ilustra a dinamica desse processo.
Dada essa explicagao, o conjunto de parametros disponibilizados no gerador proposto

é apresentado abaixo:

1. ATTRIBUTE QTY: indica a quantidade de atributos do stream de preferéncias;

2. DOMAIN QTY: indica a quantidade de valores possiveis no dominio de cada atri-
buto;

3. LEVEL QTY: indica a quantidade de niveis do grafo da RBP geradora dos dados;
4. PARENT MIN QTY: indica a quantidade minima de nés pais para cada n6 do

grafo da RBP geradora dos dados, exceto para os nés do primeiro nivel do grafo
(nos sem pais);
5. BITUPLE QTY: indica a quantidade de bituplas temporais que devem ser geradas,

ou seja, indica o tamanho do stream de preferéncias;

6. SEED: indica a semente utilizada para a geracao de ntimeros aleatérios. Utilizar uma
mesma semente em dois testes executados sobre o mesmo conjunto de parametros

possibilita a reproducao de experimentos;

7. PERC_MUT STREAM: indica o percentual de concept drifts que devem ser inse-

ridos no stream de preferéncias;

8. MIN_ PHASE QTY: indica o tamanho minimo da fase entre a ocorréncia de dois

concept drifts;

9. CD: indica o tipo de mutacao que sera efetuada na RBP geradora dos dados com o

intuito de introduzir concept drift no stream de preferéncias. Os tipos possiveis sao:
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

a) CD_NONE: indica que nao havera introdugao explicita de concept drift no

stream de preferéncias;

b) CD_MUT CREATE PREFERENCE: indica a introdugao de concept drifts

do Tipo 1 - Surgimento de Preferéncia;

¢)CD_MUT_ REMOVE PREFERENCE: indica a introducao de concept drifts

do Tipo 2 - Desaparecimento de Preferéncia;

d) CD_MUT_ INVERT PREFERENCE: indica a introdugao de concept drifts

do Tipo 3 - Inversao de Preferéncia;

e) CD_MUT_ CREATE DEPENDENCY: indica a introducao de concept drifts
do Tipo 4 - Surgimento de Dependéncia;

f)CD_MUT_ REMOVE_ DEPENDENCY: indica a introdugao de concept drifts

do Tipo 5 - Desaparecimento de Dependéncia;

g) CD_MUT_ INVERT DEPENDENCY: indica a introducdo de concept drifts

do Tipo 6 - Inversao de Dependéncia;

h) CD_MUT _ALL: indica a introdugao randémica dos diferentes tipos de con-

cept drifts citados anteriormente;

ATTRIBUTE DRIFT QTY: indica, para cada ocorréncia de concept drift, o ni-

mero de atributos que serao impactados;

PERC CREATE PREFERENCE: indica, para cada ocorréncia de concept drift,
o percentual de regras a serem criadas na tabela de probabilidade condicional de

um atributo da RBP geradora dos dados;
PERC REMOVE PREFERENCE: indica, para cada ocorréncia de concept drift,

o percentual de regras a serem removidas da tabela de probabilidade condicional de

um atributo da RBP geradora dos dados;
PERC INVERT PREFERENCE: indica, para cada ocorréncia de concept drift, o

percentual de regras cuja probabilidade X deve ser alterada para o seu complemento

(1 — X) na tabela de probabilidade condicional de um atributo da RBP geradora
dos dados;

EDGE_CREATE QTY: indica, para cada ocorréncia de concept drift, o nimero

de arestas a serem inseridas no grafo da RBP geradora dos dados;

EDGE_REMOVE _ QTY: indica, para cada ocorréncia de concept drift, o nimero

de arestas a serem removidas do grafo da RBP geradora dos dados;

EDGE_INVERT QTY: indica, para cada ocorréncia de concept drift, o nimero de

arestas a serem invertidas no grafo da RBP geradora dos dados;
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Na secao foram propostos seis tipos distintos de ocorréncia de concept drift em
preferéncias contextuais. Note que todos estes tipos estao contemplados no gerador pro-
posto.

No capitulo [J] ¢ apresentado um conjunto extenso de testes sobre dados sintéticos que

faz uso do gerador apresentado nesta se¢ao.

8.3 Técnicas para Tratamento de Concept Drift

Nesta secao sao discutidas as técnicas que foram incorporadas aos algoritmos propostos
para o tratamento do fendémeno de concept drift em streams de preferéncias. As duas
técnicas utilizadas no trabalho descrito nesta dissertacao envolvem o esquecimento de
informacoes muito antigas, privilegiando as informacoes mais recentes. Essas técnicas
conseguem lidar com concept drift e a0 mesmo tempo gerenciar a memoria ocupada pelas

estatisticas suficientes.

8.3.1 Naive Blind

A primeira técnica utilizada, referenciada nesta dissertacao por Naive Blind, consiste
basicamente em, de tempos em tempos, avaliar quais informacoes das estatisticas sufici-
entes estao mais desatualizadas e entao descarta-las.

A seguir serd explicado o funcionamento desta técnica em mais detalhes. As estatis-
ticas suficientes utilizadas no trabalho descrito nesta dissertacao podem ser abstraidas
como uma arvore, com alguns nos intermedirios representando a estrutura principal das
preferéncias contextuais, e com as folhas sendo representadas por contadores gerais e con-
tadores de contexto (explicados na secdo . Esta técnica armazena, em cada folha,
o tempo de sua ultima atualizacao. Periodicamente, de forma a reduzir o overhead de
execucao, essa técnica é executada com o intuito de descartar informacoes que nao sao
atualizadas ha bastante tempo. Basicamente, essa técnica consiste em eliminar folhas que
nao tém sido visitadas recentemente, isto €, o tempo de sua ultima atualizacao difere do
tempo atual por uma quantidade maior do que um threshold (parametro informado pelo
usuario). Quando uma folha é removida, é verificado, recursivamente, se os nos atraves-
sados para se atingir essa folha também necessitam ser removidos. Neste caso, a remog¢ao
de um no6 intermediario ocorrerd quando este nao possuir mais noés filhos. Dessa maneira,
é feita uma warredura completa na arvore das estatisticas suficientes, e nao apenas em
seus contadores. Isso torna possivel o tratamento dos diferentes tipos de concept drift
propostos na segao [8.1]

O tunico parametro desta técnica é o MAX DOWNGRADE, que indica o periodo
maximo que uma folha pode permanecer nas estatisticas suficientes sem ter sofrido ne-

nhuma atualizacao. A definicao de quanto em quanto tempo esta técnica sera invocada é
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realizada dentro dos algoritmos propostos que fazem uso da mesma.
Apesar de este ser um mecanismo simples, ele consegue reduzir consideravelmente o
uso de memoria utilizada pelas estatisticas suficientes dos algoritmos propostos, o que

impacta diretamente em uma maior velocidade de execucao dos mesmos.

8.3.2 Exponential Forgetting

Esta técnica é fortemente baseada no principio de que as informacgoes mais recentes
sao mais relevantes do que as mais antigas. Nesta técnica, o peso de cada informacao
que chega no stream de preferéncias diminui exponencialmente ao longo do tempo, dando
assim mais importancia as observacoes mais recentes, enquanto ainda nao descarta as
informacoes mais antigas por completo.

Basicamente, esta técnica consiste em multiplicar as informacoes das estatisticas sufi-
cientes por um fator de esquecimento 0 < o STATISTICS< 1. Quanto mais proximo de
0 for a STATISTICS, mais rapido serd o esquecimento. Normalmente, utiliza-se valores
proximos de 1 para o STATISTICS, o que proporciona um esquecimento lento e gradual.

A titulo de formalizacao, seja S = {ey, €2, €3, ...} um stream de preferéncias. Conforme
visto no capitulo[5] as estatisticas suficientes @) sdo atualizadas com a chegada de cada novo
elemento do stream de preferéncias. Segundo esta técnica, para atualizar as estatisticas

com cada elemento e; do stream, é efetuado o seguinte procedimento:
Qi = Qi—l * Q/_STATISTICS +Aei7 (I)

onde @); representa as estatisticas suficientes apos a chegada do i-ésimo elemento do stream
de preferéncias e A,; sdo as atualizagoes referentes ao i-ésimo elemento (e;).

Na equacao (I), primeiro o fator «  STATISTICS é aplicado sobre as estatisticas Q;_1,
para apenas apos isso serem realizadas as atualizagoes referentes ao elemento e;. Em rela-
¢ao ao termo @Q;_1 x o STATISTICS de (I), aplica-se o fator de decaimento av_ STATIS-
TICS nos contadores de contexto e contadores gerais das estatisticas suficientes. Ainda
nesta técnica, apo6s a aplicagdo do fator de decaimento o STATISTICS, é verificado se
algum dos contadores ¢ que foram atualizados atende a restricao ¢ < MIN STATISTICS,
onde 0 < MIN _STATISTICS < 1 é um threshold passado como parametro pelo usuario.
Se essa condicao for satisfeita, entao elimina-se ¢ das estatisticas suficientes. Nesta técnica
as estatisticas suficientes também podem ser abstraidas como uma arvore, e caso alguma
folha ¢ seja removida da arvore, também é verificado recursivamente a necessidade de se
remover os nos atravessados para se atingir esta folha caso eles nao possuam mais filhos.
Assim, as estatisticas suficientes nao irao crescer indefinidamente, pois quando um valor
deixar de aparecer no stream, esta técnica acabara por eliminar ele das estatisticas. Essa
¢ uma forma de manter o uso de memoria reduzido.

Remetendo novamente a equacao (I), o esquecimento exponencial efetuado por esta

técnica ocorre devido & seguinte situacao: em (); ter-se-a executado ¢ vezes a aplicacao do
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fator de decaimento o STATISTICS; em @, ter-se-a executado 7 + 1 vezes a aplicacao
de o STATISTICS, e assim por diante.

Note que esta técnica possui dois parametros, o o STATISTICS e o MIN _STATIS-
TICS, que representam, respectivamente, o fator de decaimento que sera aplicado nas
estatisticas com a chegada de cada elemento do stream e o valor minimo que um contador
pode assumir de forma a continuar fazendo parte das estatisticas.

De acordo com os testes realizados em dados sintéticos apresentados no capitulo [9]
este mecanismo provou ser efetivo e ainda apresentou qualidade superior em relagao ao
Naiwe Blind e a abordagem de nao aplicacao de nenhuma técnica para tratamento de

concept drift.

8.4 Consideracoes Finais

Este capitulo explorou o problema de concept drift no cenario de preferéncias con-
textuais. Primeiramente, foram propostos e formalizados seis tipos possiveis de concept
drift em preferéncias contextuais. Em seguida, foi apresentado o gerador de stream sinté-
tico de preferéncias proposto nesta dissertacao, que implementa todos os tipos de concept
drift propostos. Esse gerador ¢ bastante flexivel em termos de parametros, e permite
a construcao de streams com a ocorréncia de varios tipos de concept drifts. Por fim,
foram apresentadas as técnicas Naive Blind e FExponential Forgetting que, incorporadas
aos algoritmos propostos, representam uma tentativa de tratamento de concept drift e

gerenciamento de memoria das estatisticas suficientes.



Capitulo 9
Resultados Experimentais

Neste capitulo, sao apresentados os resultados referentes a performance dos algoritmos
FPSMining e IncFPSMining em experimentos executados sobre dados sintéticos e dados
reais. Os dois algoritmos mencionados foram implementados em linguagem Java. Todos
os experimentos apresentados neste capitulo foram executados em uma maquina com o
sistema operacional Windows 7, processador Intel(R) Core(TM) i7 com frequéncia de 3.40
GHz e memoria RAM de 12 GB.

Este capitulo estd organizado como se segue. Primeiramente, sao apresentados os
protocolos de amostragem que foram utilizados nos experimentos realizados: Holdout e
Prequential. Na sequéncia, sao discutidos os testes executados sobre dados reais, desta-
cando a fonte e o tipo de dados utilizados, os parametros configurados nos algoritmos e o
baseline proposto. Por fim, sao apresentados os extensos testes realizados sobre dados sin-
téticos, variando um conjunto significativo de parametros no gerador de stream sintético

de preferéncias proposto, com e sem a introducao de concept drift.

9.1 Protocolos de Amostragem

Nesta secao, sao apresentados os dois protocolos de amostragem utilizados nos ex-
perimentos realizados no trabalho descrito nesta dissertacao. O protocolo Holdout foi
utilizado tanto em experimentos com dados reais quanto em experimentos com dados sin-
téticos, enquanto que o protocolo Prequential foi utilizado apenas em experimentos com

dados sintéticos.

9.1.1 Holdout

Com o intuito de avaliar os algoritmos propostos nesta dissertacao, adaptou-se a téc-
nica de amostragem apresentada no Algoritmo (1| (baseada no Holdout para data stream)
para o cenario de mineracao de preferéncias. Essa técnica de amostragem recebe como

entrada trés parametros: Nigin, Niest € Neval- OS pArametros Nypqin € Niest representam,
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respectivamente, o nimero de elementos do stream que sao utilizados para treinar e tes-
tar o modelo em cada avaliacdo. O parametro n.,, representa o nimero de avaliagoes
desejadas ao longo do stream.

A seguir é dado um exemplo ilustrativo de utilizacdo desta técnica. Considere os
Valoresﬂ Nirain = 10K, Nyest = 1k € Mgy = 9090. Considere S = {ey, e, e3,...} 0 stream de
preferéncias utilizado nos testes. A dinamica de avaliacao para este exemplo é a seguinte:
(1) os elementos e; a ejo, de S sdo usados para treinar o modelo; (2) os elementos e10p01 &
e11x Sao usados para testar o modelo. As medidas de interesse acc, TC e prec do modelo
sao calculadas de acordo com este periodo de testes. Dessa maneira, é obtido um ponto
no grafico da qualidade do modelo ao longo do tempo; (3) os elementos ej1001 a €21x S840
usados para treinar o modelo, e assim por diante, por 9090 ciclos. A Figura ilustra

esse exemplo.

Teste Teste
10k 1k 10k p 1k 10k [

| | S
| | | | | | -

J | ]|
f | |

Treinamento Treinamento Treinamento

Figura 9.1: Exemplo ilustrativo do Holdout

Com este protocolo, no algoritmo FPSMining o modelo é produzido por completo a
cada bloco de ny..;, bituplas temporais que chegam no stream de preferéncias. Note que
com o algoritmo FPSMining nao faz sentido produzir modelos intermediarios (antes da
finalizagao de um bloco de ny.4i, elementos), haja vista que esse algoritmo refaz o modelo
por completo, e 0 mesmo apenas sera utilizado durante o periodo de testes. Por outro
lado, o algoritmo IncFPSMining atualiza o modelo que foi incrementalmente gerado até o
momento a cada grace period. Neste caso, o modelo a ser utilizado no periodo de testes é
o modelo corrente, que vem sendo incrementalmente atualizado. E importante relembrar
que com este protocolo foi utilizada a primeira versao do algoritmo IncFPSMining, onde

as tabelas de probabilidade condicional sao refeitas a cada grace period.

9.1.2 Prequential

O protocolo de amostragem Prequential foi utilizado em todos os experimentos reali-
zados sobre streams gerados com a introducao explicita de concept drift. Este protocolo
de amostragem recebe como entrada apenas um parametro: « PREQUENTIAL, que re-
presenta o fator de decaimento aplicado sobre os erros e acertos passados do modelo (veja

a se¢ao para maiores informagoes a respeito deste protocolo). Em todos os testes

11k = 1000.
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realizados no trabalho descrito nesta dissertacao, utilizou-se o PREQUENTIAL — 1,
com o intuito de se ter a dimensao exata de quantos elementos do stream de preferéncias
o algoritmo acertou ou errou a predicao, e quantos o mesmo nao conseguiu comparar.

A seguir é dado um exemplo ilustrativo de utilizagao deste protocolo. Seja o PRE-
QUENTTAL = 1, e considere S = {ej, ey, €3,...} 0 stream de preferéncias utilizado nos
testes. A dinamica de avaliagdo para este exemplo é a seguinte: (1) o elemento e; é usado
para testar o modelo; (2) as medidas de interesse acc, TC e prec do modelo sao atuali-
zadas, levando em considerag¢ao o niimero de acertos e erros totais do modelo. Note que
o divisor M das formulas de acc e TC (referente & definigdo sempre sera 0 nimero
total de elementos do stream de preferéncias vistos até o momento. Assim, o valor de

acc é dado por: acc = ¥, onde N é o numero total de acertos até o momento e M é o

M
numero total de elementos vistos no stream até o momento. Com isso, é obtido um ponto
no gréafico da qualidade do modelo ao longo do tempo; (3) o elemento e; é usado para
treinar o modelo; (4) o elemento ey é usado para testar o modelo, e assim por diante, até

que se tenham elementos no stream. A Figura ilustra esse exemplo.

Para cada elemento, primeiro testa e depois treina o modelo

I N T N R R S R R
T T T 1
e € € €, € € € e €

oy —

Figura 9.2: Exemplo ilustrativo do Prequential

Com este protocolo, os modelos de preferéncias sao atualizados por ambos os algorit-
mos, FPSMining e IncFPSMining, a cada bloco de grace period bituplas temporais que
chegam no stream de preferéncias. Este momento é nomeado como ponto de atualizagao.
Em cada ponto de atualizacao, o algoritmo FPSMining produz seu modelo por completo,
enquanto que o algoritmo IncFPSMining apenas atualiza o modelo que foi incremental-
mente gerado (a cada grace period) até o momento. E importante relembrar que com este
protocolo foi utilizada a segunda versao do algoritmo IncFPSMining, onde as tabelas de
probabilidade condicional sao atualizadas com a chegada de cada elemento do stream de

preferéncias.

9.2 Experimentos com Dados Reais

Nao é facil encontrar grandes conjuntos de dados do mundo real que estejam publica-
mente disponiveis para benchmarking. Sendo assim, com o intuito de avaliar os algoritmos
abordados neste capitulo sobre dados do mundo real, considerou-se no trabalho descrito

nesta dissertacao dados contendo preferéncias relacionadas a filmes, coletados pelo Grou-
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pLens Researchﬂ a partir do site do MovieLensE]. Nestes experimentos, um mecanismo de
baseline foi realizado a fim de comparar a performance dos algoritmos propostos com dois

classificadores classicos de data streams.

9.2.1 Descricao dos Dados

Os dados relacionados a filmes que foram utilizados nestes testes sao referentes a
dez usuérios distintos (nomeados U;, para i = 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10) do MovieLens.
Streams de preferéncias foram simulados a partir desses dados. Para tanto, primeiramente
estipulou-se um intervalo de tempo A, e cada tupla no conjunto de dados D;, de filmes
avaliados pelo usuério U;, foi comparada a todos os outros filmes de D; em um raio A
relativo ao seu timestamp, gerando assim as bituplas temporais para cada usuario U;.
A comparacao de duas tuplas consiste em verificar para qual delas o usuario atribuiu o
maior score, e entao inserir no stream de preferéncias do usuario uma bitupla temporal
do tipo: (tupla com o maior score, tupla com o menor score, timestamp gerado de acordo
com \).

A seguir sera apresentado o baseline com dados reais realizado no trabalho descrito
nesta dissertacdo. Neste baseline, o A (em dias) foi calculado para cada usuario U; de
acordo com a distribuicao das tuplas em relacao ao seu timestamp dentro de cada conjunto
de dados D;, e os valores obtidos foram: U, = 77, Uy = 37, Us = 6, Uy = 82, U; = 140,
Us = 50, U; = 60, Ug = 69, Uy = 7 e Uyjyg = 135. O stream de preferéncias resultante
S; possui cinco atributos (diretor, género, linguagem, ator e ano), e os seus elementos
correspondem a preferéncias sobre filmes referentes ao usuério U;. Em relagdo ao periodo
de avaliacao dos filmes, o conjunto de dados D; é constituido pelos filmes avaliados pelo
usuario U; de 5 de Agosto de 2001 a 3 de Janeiro de 2009. Ja o periodo compreendendo

as avaliagoes dadas pelos dez usuérios é de Agosto de 2000 a Janeiro de 2009.

9.2.2 Sobre o Baseline

Até o momento, ndo foi encontrado na literatura nenhum outro algoritmo que trate
exatamente o mesmo problema que o trabalho descrito nesta dissertacao aborda. Isso
dificulta a realizacao de comparagoes dos algoritmos propostos com outro algoritmo uti-
lizado como baseline. Apesar disso, dentre as numerosas tarefas de mineracdo de dados
existentes, a tarefa de classificacao é a mais proxima da tarefa de mineracao de prefe-
réncias. Com base nisso, projetou-se um baseline utilizando algoritmos de classificagao
adaptados para os propoésitos de mineracao de preferéncias.

O objetivo do baseline é comparar a performance dos classificadores adaptados com a

performance dos algoritmos implementados no trabalho descrito nesta dissertacao. Nessa

2Disponivel em http://www.grouplens.org/taxonomy/term/14
3Disponivel em http://movielens.umn.edu
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abordagem, as classes correspondem aos scores dados pelos usuarios aos filmes, podendo
assumir um dos seguintes valores: 1, 2, 3, 4 ou 5 (melhor score possivel). A técnica de
amostragem utilizada nos experimentos com o baseline foi o Holdout. Este baseline foi
projetado de tal forma que, a cada ciclo do Holdout, as bituplas temporais utilizadas para
treinamento e testes dos algoritmos propostos contém os mesmos filmes envolvidos no con-
junto de amostras de treinamento e no conjunto de amostras de testes dos classificadores.
Isso garante que o processo de avaliacao seja realizado sobre as mesmas informacgoes.

Além disso, para um classificador conseguir um acerto, nao é necessério que ele acerte
exatamente o score dado pelo usuério para um determinado filme no conjunto de amostras
de testes. Por exemplo, suponha que o classificador predisse a classe ¢; para o filme f; e
a classe ¢y para o filme f5, onde f; e fy estdo no conjunto de amostras de testes. Neste
caso, se fi foi melhor avaliado que f5 pelo usuério, entao é suficiente que ¢; > ¢, para o
classificador conseguir um acerto. Por outro lado, se f; foi melhor avaliado que fy pelo
usuario e ¢; = cg, entdo o mecanismo de baseline infere que o par (f1, f2) é incomparéavel
pelo classificador.

Considerou-se um teste t em par de Student, com uma distribuicao unicaudal]ﬂ para
medir a significancia estatistica das diferencas entre a acuracia (e também a taxa de com-
parabilidade (7'C')) do algoritmo FPSMining (e IncFPSMining) e a respectiva medida
para cada um dos algoritmos de baseline. A técnica utilizada para calcular a significancia
estatistica, descrita em [Tan et al. 2005| (originalmente projetada para comparar classi-
ficadores no cenario batch), foi adaptada para a tarefa de mineragdo de preferéncias em
data stream. Para cada uma das trés medidas de qualidade d (onde d € {acc, TC, prec}),
seja d a diferenca entre a medida d do algoritmo FPSMining (e IncFPSMining) e a res-
pectiva medida d de um dado algoritmo de baseline. O principal objetivo do teste ¢ é
calcular o intervalo de confianga v para d e testar se a Hipotese Nula (HO) é rejeitada.
O intervalo de confianga 7 é calculado da seguinte maneira: v = t(1_q)n.,,—1 X 0g, ODde
t(1—a)nem—1 € um coeficiente obtido na tabela de distribuigao ¢ com (1 — «) sendo o nivel
do teste t e Ny — 1 sendo o grau de liberdade. Em todos os experimentos, considerou-se
a = 0,95 e Neyy variou de acordo com o tamanho do stream. A significancia estatistica
de d foi avaliada, onde d = acc e d = T'C, uma vez que estas métricas sio avaliadas sobre
amostras de igual tamanho para ambos os algoritmos.

A Tabela compara a performance do algoritmo FPSMining, através da metodolo-
gia de construcao de baseline descrita anteriormente, com dois classificadores amplamente
utilizados como baselines na literatura: Hoeffding Tree (HT) e Naive Bayes (NB). O al-
goritmo IncFPSMining (versao 1) foi submetido a esses mesmos dados. Os algoritmos
FPSMining e IncFPSMining permaneceram estatisticamente empatados sobre esses da-

dos, ou seja, as hipoteses de que um desses algoritmos é estritamente melhor do que o

40 capitulo 7 (mais especificamente, a subsecdo “Hypothesis Testing and Type I Errors”) do livro
[Urdan 2010] apresenta uma discussdo a respeito da diferenca dos testes unicaudal e bicaudal.
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FPSMining Hoeffding Tree Naive Bayes

Usuério | Bituplas| acc TC 7prec| acc vy TC ~ Prec | acc vy TC ~ prec

U, 183.600 | 0,65 0,93 0,70| 0,36 0,03] 0,64 0,02 0,54] 0,35 0,02] 0,49 0,02 0,71
Us 178.500 | 0,58 0,82 0,70| 0,41 0,03| 0,66 0,05 | 0,63| 0,39 0,03 | 0,56 0,05 | 0,69
Us 127.500 | 0,59 0,94 0,63] 0,32 0,04| 0,59 0,04 | 0,52| 0,26 0,03 | 0,40 0,05 | 0,66
Uy 112.200 | 0,60 0,93 0,64| 0,37 0,05| 0,66 0,04 | 0,54| 0,28 0,05| 0,47 0,05 | 0,59
Us 112.200 | 0,60 0,90 0,66 0,33 0,03| 0,63 0,03 | 0,52 0,24 0,04| 0,40 0,06 | 0,61
Us 102.000 | 0,59 0,94 0,62| 0,31 0,05| 0,55 0,08 | 0,48| 0,24 0,05| 0,36 0,05 | 0,69
Us 91.800 | 0,68 0,91 0,74 0,39 0,03| 0,66 0,03| 0,55 | 0,39 0,02| 0,54 0,04 | 0,72
Us 86.700 | 0,61 0,90 0,69 0,36 0,06 | 0,60 0,08] 0,52 0,35 0,02| 0,54 0,03 | 0,65
Us 76.500 | 0,58 0,90 0,64 0,32 0,07| 0,64 0,08 | 0,47| 0,30 0,05| 0,51 0,08/ 0,59
U | 76.500 | 0,61 0,91 0,66 0,39 0,07 0,62 0,07| 0,58 0,30 0,05 0,48 0,04 | 0,61

Tabela 9.1: Baseline sobre Dados Reais

outro e vice-versa foram rejeitadas. Adicionalmente, também foi calculada a significancia
estatistica da diferenca de performance do algoritmo IncFPSMining e dos dois classifica-
dores, e os resultados foram muito semelhantes aos apresentados pelo FPSMining. Por
esta razao, foram apresentados somente os resultados referentes ao algoritmo FPSMining
nestes testes.

Para estes experimentos, utilizou-se a implementagao disponivel no MOA [Bifet et al.
2010] para esses dois algoritmos de baseline, nas suas configuracoes padrao de parametroﬂ
Os valores para os parametros do Holdout foram ng..;, = 5k e nw = 100. Para cada
usuario U;, calculou-se o valor de n.,q de forma a cobrir o stream S; inteiro, e os seguintes
valores foram obtidos: U; = 36, Uy, = 35, U3 = 25, Uy = 22, Us = 22, Usg = 20,
Uy = 18, Ug = 17, Uy = 15 e Uy = 15. E importante destacar que para o algoritmo
FPSMining foram utilizados ai; = 0,2 e as = 0, 1 como valores padrao para os parametros
do Algoritmo [2] referente ao calculo do grau de dependéncia entre os atributos.

Nestes experimentos, a pergunta de interesse é dada por: Com «a = 95% de certeza,
pode-se concluir que o algoritmo FPSMining supera os outros algoritmos utilizados como
baseline? As hipoteses nula e alternativa para acc e TC sao HO : FPSMining < HT,
NB e HA : FPSMining > HT, NB. Os resultados mostram que H0 é rejeitada (uma
vez que todos os valores contidos no intervalo de confianga sao positivos) e, portanto, HA
é substanciada. Isso mostra que, ainda com streams limitados, o algoritmo FPSMining
apresenta um bom desempenho, e supera ambos os algoritmos utilizados como baselines.
Os resultados ruins produzidos por esses classificadores sugerem que classificadores nao
sao muito adequados para tarefas de mineracao de preferéncias. Assim, isso mostra que o
algoritmo FPSMining, um algoritmo especificamente projetado para minerar preferéncias,
obteve um desempenho melhor do que classificadores classicos adaptados para a tarefa de
mineracao de preferéncias.

Apesar dos dados reais utilizados nestes experimentos se adequarem perfeitamente

5 Hoeffding Tree: gracePeriod g = 200, splitConfidence c = 10~7, tieThreshold t = 0,05, numericEsti-
mator n = GAUSS10. Naive Bayes: nao possui paradmetros.
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Figura 9.3: Evolucao da Taxa de Comparabilidade do FPSMining sobre Dados Reais

para o cenario de preferéncias, o nimero de filmes avaliados pelos usuérios é ainda muito
pequeno para o cenario de streams. Em uma tentativa de amenizar isso, nestes experi-
mentos teve-se o cuidado de considerar apenas os usuarios que mais avaliaram filmes nesse
conjunto de dados.

A seguir, ¢ discutida em mais detalhes a performance do algoritmo FPSMining sobre

um dos streams utilizados neste baseline.

Analise de Performance do algoritmo FPSMining. A Figura[J.3|mostra a evolugao
da taxa de comparabilidade (T'C') do algoritmo FPSMining sobre o nimero de instancias
de treinamento processadas. Neste teste, utilizou-se o stream S; (referente ao usuario U;
do baseline realizado) e plotou-se todos os valores de TC utilizados para calcular a média
TC de 93%, mostrada na Tabela . Note que, com poucas instancias de treinamento
processadas, o algoritmo FPSMining nao pode comparar muitos pares de filmes, devido
a informacao limitada que havia recebido até o momento. Com o aumento do nimero
de instancias de treinamento processadas, o algoritmo FPSMining pode aprender mais
sobre as preferéncias dos usuarios e, portanto, foi capaz de comparar mais pares de filmes.
Note também que, a partir de 40.000 instancias de treinamento processadas, o algoritmo
FPSMining foi capaz de comparar quase todos os pares de filmes que foram apresentados

a ele.

9.3 Experimentos com Dados Sintéticos

Com o intuito de avaliar a habilidade dos algoritmos implementados em lidar com
grandes volumes de dados e com concept drifts, foram executados testes experimentais
sobre dados sintéticos. Os dados sintéticos foram gerados pelo geradoif|de stream sintético
de preferéncias proposto na secao

Esta secao foi dividida em duas partes: a primeira parte é referente a experimentos
em streams com distribuicao estaciondria e a segunda parte é referente a experimentos

com todos os tipos de concept drifts propostos na secao 8.1

6Disponivel em http://1si.facom.ufu.br/dataStreamMining/syntheticGenerator
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9.3.1 Streams sem Concept Drift

Estes testes tém o intuito de avaliar tanto a escalabilidade dos algoritmos implemen-
tados, quanto sua qualidade em streams com distribuicao estacionaria. Nestes testes,
foram consideradas diferentes estruturas de grafo (variando o ntimero de nds) e tabelas de
probabilidade condicional, usando a configuracao mostrada abaixo. Dessa forma, foram

executados testes com streams de até 100 milhoed’] de elementos.

# atributos |dom| por atributo |stream|
6,8, 10, 12, 14, 16 10 elementos 10m, 25m, 50m, 75m, 100m

Nestes experimentos, utilizou-se 0 mesmo teste estatistico considerado na secao ante-
rior (secao para o calculo da significancia estatistica. Além disso, utilizou-se a técnica
Naive Blind (com MAX DOWNGRADE = 10k) apenas a titulo de gerenciamento de me-
moria das estatisticas suficientes. Os valores padrao para os parametros do Holdout foram:
Nirain = 10Kk € Ny = 1k. Para os testes com 10m, 25m, 50m, 75m e 100m de elementos,
foram utilizados valores de n.,, de forma a considerar o stream inteiro: neyar,,, = 909
(obtido por: 10m / (10k + 1k)), Nevatns,, = 2272, Nevatsy,, = 4545, Nepars, = 6818 e
Nevalyoom = 9090. No calculo do grau de dependéncia, utilizou-se a; = 0,2 e ay = 0, 1.
Além disso, os valores padrao utilizados no algoritmo IncFPSMining (versao 1) foram:
grace period = 1k e § = 107",

A Tabela e a Figura [9.4] apresentam os resultados obtidos com esses testes. A

seguir, esses resultados sao analisados nos ambitos de performance e tempo de execucao.

1. Analise de Performance

As Tabelas [0.2a) e (b) mostram os valores médios de acc, TC e prec obtidos com os
algoritmos IncFPSMining e FPSMining para streams com diferentes ntimeros de atribu-
tos e tamanhos, respectivamente. Na Tabela (a), utilizou-se 50m de elementos como
tamanho padrao do stream, e na Tabela (b), utilizou-se 10 atributos como ntimero
de atributos padrao. Note que a qualidade de ambos os algoritmos permaneceu esta-
vel sobre os diferentes streams. Além disso, os dois algoritmos analisados conseguiram
comparar praticamente todas as bituplas de testes a que eles foram submetidos (coluna
TC). Nestes testes, também foi calculada a significincia estatistica considerando a leve
melhora apresentada pelo algoritmo IncFPSMining comparado ao algoritmo FPSMining.
A pergunta de interesse aqui é&: Com o = 95%, pode-se concluir que o algoritmo IncFPS-
Mining supera o algoritmo FPSMining? As hipoteses nula e alternativa para acc e TC
sao HO : IncFPSMining < FPSMining e HA : IncFPSMining > FPSMining. Os
resultados mostram que HO é rejeitada e, portanto, HA é substanciada. Assim, embora
a diferenca de performance entre os dois algoritmos seja extremamente pequena, ela é

estatisticamente significante, visto que o niimero de elementos do stream é muito grande.

"No texto desta dissertacdo, geralmente abreviou-se milhdes por m.
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IncFPSMining FPSMining
# atributos ace TC  prec ace v TC y prec
6 0,95168 1  0,95168 | 0,94915 2x10~* | 0,99741 2x10~* | 0,95160
8 0,94936 1  0,94936 | 094322 4x107* | 0,99347 4x10~* | 0,94942
10 0,95239 1  0,95239 | 0,95162 1x10~* | 0,99919 1x10~* | 0,95239
12 0,95059 1  0,95059 | 0,94831 3x10~* | 0,99762 3x10~% | 0,95057
14 0,95053 1  0,95053 | 0,94858 2x10~* | 0,99795 3x10~* | 0,95053
16 0,95115 1  0,95115 | 0,94932 2x10~* | 0,99808 2x10~* | 0,95115
(a)
IncFPSMining FPSMining
|stream)| ace TC  prec ace TC y prec

Y
0,95236 | 0,95151 3x10=* | 0,99908 3x10~* | 0,95238
0,95243 | 0,95165 1x10~* | 0,99916 1x10~* | 0,95244
0,95239 | 0,95162 1x10~* | 0,99919 1x10~* | 0,95239
0,95235 | 0,95155 1x10=* | 0,99915 1x10~* | 0,95235
0,95240 | 0,95160 9x107° | 0,99916 9x10~° | 0,95240

(b)
Tabela 9.2: Comparacao dos algoritmos IncFPSMining e FPSMining sobre Dados Sinté-
ticos sem Concept Drift

10m | 0,95236
25m | 0,95243
50m | 0,95239
75m | 0,95235
100m | 0,95240

== =

Com o intuito de fornecer mais detalhes sobre a anilise de performance efetuada,
as Figuras [0.4(a) e (b) ilustram como os valores de acc e prec do algoritmo FPSMining
evoluem sobre o tempo. Para estes testes foi escolhido o algoritmo FPSMining, por ele ter
apresentado menor qualidade dentre os dois algoritmos analisados. Neste experimento,
considerou-se o stream com 100m de elementos e 10 atributos da Tabela[0.2[(b). As curvas
de aprendizado para acc e prec sao muito similares, com excecao de alguns poucos picos
inferiores apresentados pelo ace, evidenciando que os valores de prec sao ligeiramente
melhores. Essas curvas mostraram que os valores de acc e prec do algoritmo FPSMining

foram razoavelmente estaveis sobre o tempo.

2. Analise do Tempo de Execucao

A Figura (c) mostra o tempo, medido em segundos, gasto pelo algoritmo FPS-
Mining para gerar o modelo em cada ponto de atualizacao. Os mesmos dados utilizados
nos experimentos (a) e (b) foram considerados aqui. Este stream produz cerca de 20
GB de dados. Note que o tempo gasto para atualizar o modelo ¢ muito pequeno, na
ordem de milissegundos. Embora o algoritmo FPSMining construa a RBP inteira a cada
ciclo do Holdout, as estatisticas suficientes sao atualizadas incrementalmente, isto é, elas
estao sempre prontas para uso, o que torna este processo rapido. Note também que o
tempo permaneceu praticamente constante com o aumento do ntimero de instincias de
treinamento processadas, principalmente devido a eficiéncia do gerenciamento de memoria
proporcionado pelo uso da técnica Naive Blind. Assim, esta figura mostra que o algoritmo

FPSMining ¢ rapido e satisfaz as restrigoes de tempo do cenario de streams.
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9.3.2 Streams com Concept Drift

Com o intuito de avaliar os algoritmos FPSMining e IncFPSMining (versao 2) em
streams com concept drift, utilizou-se o gerador de stream sintético de preferéncias pro-
posto na se¢ao 8.2 Esse gerador contempla todos os seis tipos distintos de concept drift
em preferéncias contextuais propostos na secao [8.I Na presente se¢ao, ¢ apresentado um
amplo conjunto de testes que exploram o comportamento dos algoritmos propostos frente
a diferentes tipos de concept drift. Ainda nesta secao, sao apresentados e analisados os
resultados referentes & performance dos algoritmos propostos (1) sem a introducao de
técnica para tratamento de concept drift e (2) com a introducdo das técnicas Naive Blind
e FEzxponential Forgetting, descritas também no capitulo (8] (se¢ao .

A seguir, sao apresentados e discutidos os resultados dos experimentos realizados. Um
total de nove conjuntos de testes foi executado. Os seis primeiros conjuntos de testes
envolvem a andlise aprofundada de cada um dos tipos de concept drift individualmente.
O sétimo conjunto de testes envolve a analise detalhada de recuperagao do algoritmo
FPSMining frente a ocorréncia de um concept drift. O oitavo conjunto de testes envolve
a ocorréncia de varios tipos distintos de concept drifts em um mesmo stream. Por fim, o
nono conjunto de testes apresenta os resultados referentes ao tempo gasto pelos algoritmos
para atualizar o modelo a cada grace period.

Os resultados da maioria dos conjuntos de testes foram dispostos em trés tabelas (a,

b, ¢), sendo uma para cada medida de interesse: acurécia (acc), taxa de comparabilidade
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(T'C), e precisao (prec). Note que cada um dos valores nessas tabelas foi calculado de
acordo com a explicacao realizada na subsecao [9.1.2] ou seja, utilizando o protocolo Pre-
quential. Cada uma das tabelas apresenta a performance tanto do algoritmo FPSMining
quanto do algoritmo IncFPSMining, em trés abordagens distintas: algoritmos puros (sem
nenhuma técnica para tratamento de concept drift) e com a introducio das técnicas Naive
Blind e Ezponential Forgetting.

Em relacao ao gerador de stream sintético de preferéncias, os parametros comuns
utilizados nos nove conjuntos de testes foram: ATTRIBUTE QTY = 10, DOMAIN -
QTY = 10, LEVEL QTY = 4, PARENT MIN QTY = 1, BITUPLE QTY = 100k,
SEED = 1L, PERC_MUT_ STREAM = 0,01% e MIN_PHASE QTY = 10k. Assim,
nestes testes, o tamanho do stream foi configurado para 100k, de forma a tornar os testes
mais gerenciaveis em relagao a clareza do comportamento dos algoritmos propostos frente
aos concept drifts. A combinacao dos parametros BITUPLE QTY = 100k e PERC -
MUT_STREAM = 0,01% indica que devem ocorrer dez concept drifts ao longo do stream.
Por outro lado, a adigao do parametro MIN PHASE QTY = 10k permite avaliar o
comportamento dos algoritmos propostos frente a exatos nove concept drifts, cada um
ocorrendo a cada 10k elementos do stream de preferéncias (o décimo concept drift ocorre no
altimo elemento do stream e portanto nao deve ser contabilizado). Todos esses parametros
do gerador de stream sintético de preferéncias sdo explicados na sec¢ao [8.2

Para os algoritmos FPSMining e IncFPSMining, os parametros comuns utilizados nos
nove conjuntos de testes foram: grace period = 200, a; e ay (utilizados no calculo do
grau de dependéncia) iguais a 0,01 para o FPSMining e 0,028 para o IncFPSMining
(melhor configuracao de parametros obtida em testes experimentais). Para o algoritmo
IncFPSMining, utilizou-se § = 10~7. Para todos os conjuntos de testes, utilizou-se como
técnica de amostragem o Prequential, com o« PREQUENTIAL = 1. Na técnica Naive
Blind foi utilizado MAX DOWNGRADE = 10k, e na técnica FEzponential Forgetting
foram utilizados MIN STATISTICS = 0,5 e a_ STATISTICS = 0,9999.

O Congunto 1 de testes é referente ao Tipo 1 (Surgimento de Preferéncia) de concept
drift (CD = CD_MUT_CREATE_PREFERENCE), explicado em detalhes na se¢do 8.1}
Neste conjunto de testes, fixou-se PERC_CREATE PREFERENCE = 50% e variou-se
ATTRIBUTE DRIFT QTY = 1, 2, 3, 4, 5 e 6 atributos, com o intuito de avaliar o
impacto do aumento do niimero de atributos envolvidos com a ocorréncia de cada concept
drift. Por exemplo, se ATTRIBUTE DRIFT QTY = 6, entdo significa que a cada
ocorréncia de concept drift devem ser impactados seis atributos aleatorios do grafo da
RBP geradora dos dados, e a mudanca deve consistir no acréscimo de 50% de novas
regras na tabela de probabilidade condicional referente a cada um dos seis atributos. A
Tabela [9.3] exibe os resultados obtidos com o Conjunto 1 de testes, referente as métricas
de acuracia (acc), taxa de comparabilidade (7'C') e precisao (prec).

De acordo com a Tabela[9.3|(a), os valores de acc dos algoritmos FPSMining e IncFPS-
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ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Najive Exponential Najive
QTY Forgetting Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,91207 0,87248  0,89230 0,92199 0,88687  0,90565
2 atributos 0,89831 0,85704  0,88008 0,91187 0,87195  0,89408
3 atributos 0,89973 0,87267  0,88532 0,91035 0,88173  0,89367
4 atributos 0,89307 0,88326  0,89150 0,90371 0,88994  0,89780
5 atributos 0,89699 0,87225  0,88440 0,90102 0,88109  0,89315
6 atributos 0,89651 0,86528  0,87676 0,88871 0,87324  0,88608
(a) acc
ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Naive Exponential Naive
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,96399 0,92353  0,94439 0,97311 0,93566  0,95479
2 atributos 0,95276 0,91018  0,93496 0,96550 0,92327  0,94596
3 atributos 0,95853 0,92611  0,93977 0,96778 0,93819  0,95064
4 atributos 0,95700 0,93961  0,94825 0,96564 0,95192  0,96006
5 atributos 0,95825 0,93111  0,94408 0,95912 0,94045  0,95324
6 atributos 0,96150 0,92959  0,94166 0,95093 0,93750  0,95061
(b)y TC
ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Naive Exponential Naive
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,94614 0,94472  0,94484 0,94747 0,94785  0,94853
2 atributos 0,94285 0,94162  0,94130 0,94445 0,94441  0,94516
3 atributos 0,93866 0,94230  0,94206 0,94066 0,93982  0,94007
4 atributos 0,93320 0,94003  0,94015 0,93587 0,93489  0,93515
5 atributos 0,93607 0,93679  0,93679 0,93942 0,93688  0,93696
6 atributos 0,93241 0,93082  0,93108 0,93457 0,93146  0,93212
(c) prec

Tabela 9.3: Conjunto de Testes 1 — Surgimento de preferéncia com variacao do niimero
de atributos com concept drift

Mining permaneceram razoavelmente estaveis para os seis diferentes streams, com pe-
quenas variacoes. No algoritmo IncFPSMining com a utilizacao da técnica FExponential
Forgetting, é possivel notar um comportamento levemente decrescente dos valores de acc
frente ao aumento do nimero de atributos com concept drift, mas a variacao apresentada
ainda é muito sutil. Assim, esse tipo de concept drift parece nao acarretar em grandes
impactos na qualidade dos algoritmos analisados.

Além disso, a variacao do nimero de atributos com concept drift passou praticamente
despercebida pelos algoritmos de mineragao. Provavelmente isso ocorreu porque, apesar
de se aumentar em 50% o numero de regras das tabelas de probabilidade condicional
de cada um dos atributos com concept drift na RBP geradora dos dados, dois tercos
das regras totais das tabelas em questao, ap6s a mutacao, ainda consistem de regras

j& conhecidas pelos algoritmos. Além disso, a estrutura do grafo da RBP geradora dos
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dados nao é alterada por este tipo de concept drift. Dessa forma, a cada novo elemento
do stream, gerado de acordo com uma das regras criadas, inicialmente os algoritmos
propostos provavelmente nao conseguirao distinguir a tupla preferida, mas rapidamente
devem aprendé-la.

Note que em ambos o0s algoritmos a técnica FExponential Forgetting apresentou resul-
tados levemente melhores do que as demais abordagens. Isso ja era de se esperar, visto
que na técnica Erponential Forgetting os elementos mais recentes do stream possuem um
peso maior em relagdo aos mais antigos, o que evidencia mais facilmente o aparecimento
de novas regras. Porém, neste conjunto de testes, a técnica Naive Blind apresentou resul-
tados levemente piores do que os algoritmos puros, possivelmente porque sua abordagem
consiste em eliminar lotes de regras antigas e com baixissima frequéncia, mas note que
este tipo de concept drift nao elimina as regras ji existentes nas tabelas de probabilidade
condicional, apenas insere novas. Por outro lado, a vantagem da utilizacao da técnica
Naiwe Blind em relacao aos algoritmos puros consiste no gerenciamento de memoria das
estatisticas suficientes, que é consequéncia de sua execucao.

Observe também que o algoritmo IncFPSMining apresentou, na grande maioria das
vezes, uma performance levemente superior a do algoritmo FPSMining, possivelmente de-
vido a construcao incremental de suas tabelas de probabilidade condicional. Com isso, ele
consegue aprender mais rapidamente novas regras, ao contrario do algoritmo FPSMining,
onde isso ocorre apenas a cada grace period.

Em relacio as Tabelas[9.3|(b) e (c), os valores de TC e prec dos algoritmos FPSMining
e IncFPSMining também permaneceram razoavelmente estaveis para os seis diferentes
streams, com pequenas variagoes. Isso é decorréncia dos fatos explicados anteriormente.
Entretanto, é interessante ressaltar dois pontos em relagao a essas tabelas: 1) Note que na
Tabela [9.3(b) o algoritmo IncFPSMining apresenta valores de T'C' levemente superiores
aos do algoritmo FPSMining (exceto para um tnico valor dos 18 valores apresentados),
o que ratifica a afirmacao anterior em relacao ao beneficio da construcao incremental
das tabelas de probabilidade condicional para este tipo de concept drift. Note ainda
que a maior taxa de comparabilidade apresentada nesta tabela é referente ao algoritmo
IncFPSMining com a técnica Ezponential Forgetting e ATTRIBUTE DRIFT QTY =
1 atributo; 2) Na Tabela [9.3|c), os valores de prec foram muito semelhantes entre as
diferentes abordagens e os dois algoritmos analisados, variando em cerca de 93% e 94%.

Ainda com o Tipo 1 de concept drift, realizou-se também experimentos fixando AT-
TRIBUTE DRIFT QTY = 5 atributos e variando PERC _CREATE PREFERENCE
= 10%, 20%, 30%, 40%, 50% e 60%, com o intuito de avaliar o impacto do aumento
do percentual de regras a serem criadas dentro da tabela de probabilidade condicional
de cada atributo com concept drift. Os resultados obtidos foram muito semelhantes aos
resultados apresentados na Tabela (9.3

O Conjgunto 2 de testes é referente ao Tipo 2 (Desaparecimento de Preferéncia) de
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concept drift (CD = CD_MUT_ REMOVE_ PREFERENCE). Neste conjunto de testes,
fixou-se PERC_REMOVE_ PREFERENCE = 50% e variou-se ATTRIBUTE _DRIFT _-
QTY =1, 2, 3, 4, 5 e 6 atributos, com o intuito de avaliar o impacto do aumento do
namero de atributos com concept drift. Por exemplo, se ATTRIBUTE DRIFT QTY
= 6, entao significa que a cada ocorréncia de concept drift devem ser impactados seis
atributos aleatorios do grafo da RBP geradora dos dados, e a mudanca deve consistir na
diminuicao de 50% das regras da tabela de probabilidade condicional referente a cada um

dos seis atributos. A Tabela [9.4) exibe os resultados obtidos com o Conjunto 2 de testes.

ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,93208 0,88979  0,90237 0,94754 0,90334  0,91548
2 atributos 0,92888 0,90222  0,90825 0,94512 0,91629  0,92169
3 atributos 0,93077 0,91121  0,91464 0,94681 0,92495  0,92786
4 atributos 0,93175 0,90883  0,91420 0,94723 0,92177  0,92708
5 atributos 0,92946 0,91256  0,91459 0,94480 0,92634  0,92783
6 atributos 0,93240 0,91098  0,91459 0,94865 0,92600  0,92911
(a) acc
ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Najve Exponential Najive
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,98077 0,93704  0,95030 0,99563 0,94855  0,96094
2 atributos 0,97998 0,95265  0,95891 0,99563 0,96456  0,97006
3 atributos 0,98049 0,96048  0,96408 0,99621 0,97241  0,97540
4 atributos 0,98157 0,95810  0,96365 0,99693 0,96884  0,97434
5 atributos 0,98089 0,96349  0,96570 0,99567 0,97639  0,97793
6 atributos 0,98009 0,95809  0,96216 0,99636 0,97238  0,97567
(b) TC
ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,95036 0,94958  0,94956 0,95170 0,95234  0,95269
2 atributos 0,94786 0,94706  0,94717 0,94927 0,94996  0,95014
3 atributos 0,94929 0,94870  0,94872 0,95041 0,95119  0,95126
4 atributos 0,94924 0,94858  0,94868 0,95015 0,95142  0,95150
5 atributos 0,94757 0,94714  0,94707 0,94891 0,94874  0,94877
6 atributos 0,95134 0,95083  0,95056 0,95212 0,95230  0,95228
(c) prec

Tabela 9.4: Conjunto de Testes 2 — Desaparecimento de preferéncia com variacao do
numero de atributos com concept drift

De acordo com os resultados dispostos na Tabela [0.4(a), os valores de acc dos algo-
ritmos analisados também permaneceram praticamente estaveis dentro de cada uma das
trés abordagens. Os valores de acc obtidos foram altos, e assim permaneceram com o

aumento do namero de atributos com concept drift. Observe que os valores de acc dos
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algoritmos frente a esse tipo de concept drift foram superiores aos valores de acc frente a
concept drifts do Tipo 1 (Surgimento de Preferéncia). Isso porque este tipo de mutagao
apenas remove regras da tabela de probabilidade condicional dos atributos com concept
drifts, mas nao introduz nenhuma novidade que impacte diretamente no aprendizado dos
algoritmos. Dessa forma, era de se esperar que este tipo de concept drift nao resultasse
em piora na qualidade dos algoritmos, muito pelo contrario, uma vez que um conjunto
menor e frequente de informacoes, ocasionado pela reducao de 50% das regras dos atri-
butos com concept drift na RBP geradora dos dados, tende a facilitar o aprendizado do
modelo. Tanto que, considerando apenas as duas primeiras casas decimais, pode-se ob-
servar, em grande parte dos casos, um comportamento levemente crescente na qualidade
dos algoritmos frente ao aumento do niimero de atributos com concept drifts. Além disso,
novamente nota-se uma leve melhora da técnica FEzponential Forgetting em relacao as
outras abordagens, e um desempenho bastante similar entre a técnica Naive Blind e os
algoritmos puros.

Em relagao a Tabela (b), vale ressaltar que o algoritmo IncFPSMining com a téc-
nica Fxponential Forgetting conseguiu comparar praticamente todas as bituplas temporais
apresentadas a ele, resultando em valores de T'C' acima de 99%. Como o conjunto de re-
gras da RBP foi sucessivamente reduzido, era de se esperar que a taxa de comparabilidade
dos algoritmos fosse alta. Além disso, o uso da técnica Exponential Forgetting possivel-
mente ajustou corretamente a estrutura de grafo do modelo (resultante dos calculos de
grau de dependéncia entre os atributos), o que fez com que sua taxa de comparabilidade
fosse maior do que simplesmente utilizando o algoritmo puro.

Por fim, a Tabela [9.4)c) mostra que os valores de prec dos algoritmos analisados sob
as diferentes abordagens variaram pouquissimo entre 94% e 95%, o que mostra um alto
indice de acerto dentre os elementos que o modelo conseguiu comparar.

Ainda com o Tipo 2 de concept drift, realizou-se também experimentos fixando AT-
TRIBUTE DRIFT QTY = 5 atributos e variando PERC_ REMOVE PREFERENCE
= 10%, 20%, 30%, 40%, 50% e 60%, com o intuito de avaliar o impacto do aumento do
percentual de regras a serem removidas dentro da tabela de probabilidade condicional
de cada atributo com concept drift. Os resultados obtidos foram muito semelhantes aos
resultados apresentados na Tabela 9.4

O Congunto 3 de testes é referente ao Tipo 3 (Inversdo de Preferéncia) de concept
drift (CD = CD_MUT_ INVERT PREFERENCE). Neste conjunto de testes, fixou-se
PERC_INVERT PREFERENCE = 50% e variou-se ATTRIBUTE DRIFT QTY =1,
2, 3, 4, 5 e 6 atributos, com o intuito de avaliar o impacto do aumento do nimero de
atributos com concept drift. Por exemplo, se ATTRIBUTE DRIFT QTY = 6, entao
significa que a cada ocorréncia de concept drift devem ser impactados seis atributos alea-
torios do grafo da RBP geradora dos dados, e a mudanca deve consistir no complemento

da probabilidade X (apés a mudanca ficara “1 — X”) de 50% das regras da tabela de
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probabilidade condicional referente a cada um dos seis atributos. A Tabela [9.5] exibe os

resultados obtidos com o Conjunto 8 de testes.

ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Naive Exponential Naive
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,87947 0,78138  0,80294 0,89768 0,79396  0,81309
2 atributos 0,84520 0,74109  0,76235 0,86428 0,75363  0,77010
3 atributos 0,82025 0,69287  0,71258 0,83925 0,70314  0,71836
4 atributos 0,79436 0,66120  0,67859 0,81325 0,67196  0,68552
5 atributos 0,74816 0,61400  0,63050 0,78628 0,62472  0,63769
6 atributos 0,72732 0,56526  0,58234 0,76174 0,57784  0,69171
(a) acc
ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Naive Exponential Naive
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,97712 0,90173  0,93878 0,99498 0,91325  0,94368
2 atributos 0,97694 0,90146  0,93727 0,99495 0,91291  0,94025
3 atributos 0,97696 0,90152  0,93774 0,99496 0,91285  0,94098
4 atributos 0,97694 0,90098  0,93632 0,99496 0,91235  0,94087
5 atributos 0,97677 0,90083  0,93609 0,99103 0,91149  0,94007
6 atributos 0,97697 0,90016  0,93511 0,99097 0,91171  0,94020
(b)y TC
ATTRIBUTE FPSMining IncFPSMining
DRIFT Exponential Naive Exponential Naive
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 atributo 0,90006 0,86653  0,85530 0,90221 0,86938  0,86162
2 atributos 0,86515 0,82210  0,81337 0,86867 0,82552  0,81904
3 atributos 0,83959 0,76856  0,75989 0,84350 0,77027  0,76342
4 atributos 0,81311 0,73387  0,72474 0,81737 0,73652  0,72860
5 atributos 0,76595 0,68159  0,67355 0,79340 0,68538  0,67834
6 atributos 0,74447 0,62796  0,62275 0,76868 0,63380  0,62934
(c) prec

Tabela 9.5: Conjunto de Testes 3 — Inversao de preferéncia com variacao do nimero de
atributos com concept drift

A Tabela [9.5] apresenta resultados bastante interessantes. Observe que na Tabela
9.5((a) todos os valores de acc diminuiram gradativamente com o aumento do ntimero de
atributos com concept drift. Isso ocorreu porque, como ja havia sido mencionado na secao
8.1} esse tipo de mudanca ¢ um pouco mais drastico em relacao as demais referentes a
regras de preferéncias. A inversao de preferéncia muito provavelmente conduz o modelo
a0 erro, uma vez que, nessa situagao, o modelo ja havia aprendido previamente algo
que agora estd incorreto. Dessa forma, o aumento do nimero de atributos com concept
drift impacta diretamente de forma negativa na qualidade dos algoritmos. Note também
que a qualidade dos algoritmos com a utilizacdo da técnica Erponential Forgetting foi

consideravelmente superior a qualidade dos algoritmos puros. Esse conjunto de testes
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torna nitido o ganho com qualidade que se tem ao se utilizar esta técnica. Observe
também que, apesar da mudanca dréstica proporcionada por esse tipo de concept drift,
a qualidade dos algoritmos com a utilizacao da técnica Fxponential Forgetting ainda foi
razoavel. Por outro lado, novamente a utilizacao da técnica Naive Blind apresentou
resultados levemente piores do que os algoritmos puros, confirmando nao ser muito efetiva
em termos de melhora de qualidade para tipos de concept drift que envolvem apenas
mudangas nas tabelas de probabilidade condicional (e nao no grafo da RBP). Apesar
disso, como ja mencionado anteriormente, a vantagem do uso da técnica Naive Blind esta
no seu baixo uso de memoria. Ainda nesta tabela, é possivel notar que o decaimento
na qualidade dos algoritmos puros com o aumento do nimero de atributos com concept
drift ¢ muito mais acelerado do que com a utilizacao da técnica Fzponential Forgetting.
E possivel notar também que novamente o algoritmo IncFPSMining apresentou valores
levemente maiores de acc em relagao ao algoritmo FPSMining, provavelmente devido a
uma maior adaptacao frente as mudancas, proporcionada, principalmente, pela construcao
incremental das tabelas de probabilidade condicional.

Os valores de T'C' da Tabela[9.5(b) apresentaram um comportamento bastante estével
para os seis diferentes streams, tanto que as suas duas primeiras casas decimais foram
iguais dentro de cada abordagem. Os resultados mostraram também que a utilizacao da
técnica Fxponential Forgetting permitiu comparar mais elementos do que os algoritmos
puros (possivelmente devido a uma melhor modelagem do grafo do modelo), que por sua
vez obtiveram uma maior taxa de comparabilidade do que a técnica Naive Blind. Por outro
lado, os valores de prec da Tabela (c) apresentaram um comportamento decrescente
e acelerado com o aumento do ntimero de atributos com concept drift, seguindo uma
distribuicao parecida com a seguida pelos valores de acc. Isso indica que os baixos valores
de acc nao foram ocasionados por uma taxa de comparabilidade ruim, mas sim por erros
cometidos pelos algoritmos durante as comparacoes realizadas, o que ja era de se esperar,
visto que diversas regras tiveram sua probabilidade alterada para o seu complemento.

Ainda com o Tipo 8 de concept drift, realizou-se também experimentos fixando AT-
TRIBUTE DRIFT QTY = 5 atributos e variando PERC INVERT PREFERENCE
= 10%, 20%, 30%, 40%, 50% e 60%, com o intuito de avaliar o impacto do aumento do
percentual de regras cuja probabilidade X foi alterada para o seu complemento (apés a
mudanga ficard “1 — X”) dentro da tabela de probabilidade condicional de cada atributo
com concept drift. Os resultados obtidos foram muito semelhantes aos resultados apre-
sentados na Tabela 9.5 o que mostra que esse tipo de concept drift impacta diretamente
na qualidade dos algoritmos.

O Conjunto 4 de testes é referente ao Tipo 4 (Surgimento de Dependéncia) de
concept drift (CD = CD_MUT_ CREATE DEPENDENCY). Neste conjunto de testes,
variou-se o parametro EDGE _CREATE QTY =1, 2, 3, 4, 5 e 6 arestas, com o intuito

de avaliar o impacto do aumento do namero de dependéncias criadas entre os atributos
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do stream de preferéncias. Por exemplo, se EDGE CREATE QTY — 6, entao significa
que a cada ocorréncia de concept drift devem ser inseridas seis arestas aleatérias no grafo
da RBP geradora dos dados. A Tabela exibe os resultados obtidos com o Conjunto 4

de testes.

EDGE FPSMining IncFPSMining
CREATE | Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,92842 0,80526  0,82382 0,92461 0,85614  0,87133
2 arestas 0,92980 0,81009  0,81905 0,90035 0,84412  0,85763
3 arestas 0,92599 0,77038  0,81477 0,89310 0,84846  0,88858
4 arestas 0,92892 0,68864  0,71203 0,90128 0,86283  0,88269
5 arestas 0,92875 0,75881  0,75158 0,89916 0,84798  0,86953
6 arestas 0,92419 0,85707  0,85044 0,90408 0,90013  0,91297
(a) acc
EDGE FPSMining IncFPSMining
CREATE | Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,97515 0,84677  0,86701 0,96984 0,89727  0,91348
2 arestas 0,97618 0,85146  0,86118 0,94471 0,88479  0,89866
3 arestas 0,97364 0,81237  0,85963 0,93872 0,89059  0,93173
4 arestas 0,97517 0,72516  0,75039 0,94539 0,90358  0,92427
5 arestas 0,97473 0,79692  0,79003 0,94287 0,88769  0,90995
6 arestas 0,97289 0,90439  0,89810 0,95089 0,94372  0,95699
(b)y TC
EDGE FPSMining IncFPSMining
CREATE | Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,95208 0,95098  0,95019 0,95336 0,95416  0,95386
2 arestas 0,95249 0,95141  0,95108 0,95304 0,95403  0,95434
3 arestas 0,95106 0,94831  0,94781 0,95140 0,95269  0,95369
4 arestas 0,95257 0,94964  0,94888 0,95334 0,95490  0,95501
5 arestas 0,95283 0,95218  0,95133 0,95364 0,95527  0,95558
6 arestas 0,94994 0,94768  0,94693 0,95077 0,95381  0,95400
(c) prec

Tabela 9.6: Conjunto de Testes 4 — Surgimento de dependéncia

Primeiramente, é importante comentar que o grafo aciclico da RBP geradora dos dados
de um stream de preferéncias com 10 atributos (valor utilizado nestes testes) pode possuir
no maximo 45 arestas. Sendo assim, em um cenario em que o grafo da RBP geradora
dos dados nao tenha nenhuma aresta, com EDGE CREATE QTY — 5 arestas, apos
a ocorréncia do nono concept drift, a RBP podera atingir o nimero méximo de arestas
permitido (ou um nimero menor, visto que isso é dependente dos sorteios intermediarios
das arestas para compor o grafo sem formar ciclos). O parametro EDGE CREATE -

QTY = 6 arestas é interessante dado que simula o crescimento rapido do nimero de
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arestas no grafo, mas em suas tultimas aplicagoes (no minimo nas duas tltimas) pode ser
que nao seja possivel inserir mais nenhuma aresta.

Sabendo disso, a Tabela [0.6(a) mostra que a utilizagao da técnica Ezponential For-
getting nos dois algoritmos analisados apresentou valores de acc relativamente estaveis,
mesmo com a variacao do niimero de arestas inseridas no grafo. Por outro lado, note que
a qualidade do algoritmo FPSMining puro decresceu nos quatro primeiros streams com
o aumento do nimero de arestas inseridas a cada concept drift, porém esse mesmo com-
portamento nao foi observado nos dois ultimos streams. Isso se deve, possivelmente, ao
fato de que inserir mais arestas na RBP geradora dos dados quando a mesma ainda esta
gerando o comeco do stream, nao oferece tanto impacto quanto inseri-las continuamente
ao longo de todo o stream. Com a insercao de 5 e 6 arestas a cada concept drift, como
dito anteriormente, os concept drifts finais nao irao ocorrer, haja vista que nao existirao
mais arestas possiveis a serem inseridas. Dessa forma, é possivel notar um comporta-
mento crescente na qualidade do algoritmo FPSMining puro em relagao aos streams com
EDGE_CREATE_ QTY =4, 5 e 6 arestas. Note também que o algoritmo IncFPSMining
puro, com EDGE_CREATE QTY = 6 arestas, apresentou um valor de acc maior do que
os resultados que vinham sendo obtidos com os demais valores de EDGE _CREATE -
QTY.

Os valores de T'C' exibidos na Tabela [9.6(b) apresentaram o mesmo comportamento
dos valores de acc (Tabela[0.6{a)). Isso indica que o nimero de acertos dos dois algorit-
mos analisados foi quase que proporcional ao nimero de bituplas que estes conseguiram
comparar. Por fim, note na Tabela [9.6(c) que os valores de prec se mantiveram estéveis
nas trés abordagens dos dois algoritmos analisados, com valores de 94% e 95%, o que
indica que quando a RBP foi capaz de comparar as tuplas de uma bitupla temporal, esta
normalmente o fez corretamente.

O Conjunto 5 de testes é referente ao Tipo 5 (Desaparecimento de Dependéncia) de
concept drift (CD = CD_MUT_ REMOVE_ DEPENDENCY). Neste conjunto de testes,
variou-se o parametro EDGE_ REMOVE_QTY =1, 2, 3, 4, 5 e 6 arestas, com o intuito
de avaliar o impacto do aumento do nimero de dependéncias removidas entre os atributos
do stream de preferéncias. Por exemplo, se EDGE REMOVE QTY = 6, entao significa
que a cada ocorréncia de concept drift devem ser removidas seis arestas aleatérias do grafo
da RBP geradora dos dados. A Tabela [9.7| exibe os resultados obtidos com o Conjunto 5
de testes.

A analise da Tabela (a) também ¢é bastante interessante. Note que, no geral, a
qualidade dos algoritmos puros diminuiu com o aumento do nimero de arestas removi-
das. Mas note também que, na abordagem dos algoritmos puros, a queda de qualidade no
algoritmo FPSMining é bastante superior a do algoritmo IncFPSMining. Mais que isso, o
valor de acc do algoritmo IncFPSMining puro com EDGE_REMOVE  QTY = 6 arestas
é superior ao valor de acc do algoritmo FPSMining puro com EDGE _REMOVE QTY =
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EDGE FPSMining IncFPSMining
REMOVE | Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,92619 0,85528  0,74376 0,86958 0,78396  0,79001
2 arestas 0,92573 0,84618  0,72045 0,86115 0,77084  0,77198
3 arestas 0,92277 0,81737  0,59367 0,86150 0,77142  0,77243
4 arestas 0,92762 0,86740  0,63177 0,85994 0,76809  0,76837
5 arestas 0,92588 0,87481  0,61604 0,86042 0,76820  0,76850
6 arestas 0,92484 0,87001  0,60602 0,86107 0,76891  0,76925
(a) acc
EDGE FPSMining IncFPSMining
REMOVE | Exponential Najve Exponential Najive
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,97361 0,90003  0,78239 0,91369 0,82406  0,83028
2 arestas 0,97296 0,88969  0,75728 0,90518 0,80998  0,81144
3 arestas 0,96947 0,85978  0,62476 0,90531 0,81078  0,81204
4 arestas 0,97472 0,91174  0,66524 0,90542 0,80815  0,80864
5 arestas 0,97453 0,92084  0,64831 0,90573 0,80825  0,80877
6 arestas 0,97443 0,91736  0,63824 0,90562 0,80818  0,80876
(b)y TC
EDGE FPSMining IncFPSMining
REMOVE | Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,95129 0,95028  0,95063 0,95172 0,95134  0,95150
2 arestas 0,95146 0,95110  0,95137 0,95136 0,95168  0,95137
3 arestas 0,95183 0,95067  0,95024 0,95161 0,95145  0,95122
4 arestas 0,95168 0,95137  0,94969 0,94977 0,95043  0,95020
5 arestas 0,95008 0,95001  0,95022 0,94997 0,95045  0,95021
6 arestas 0,94911 0,94838  0,94952 0,95081 0,95141  0,95115
(c) prec

Tabela 9.7: Conjunto de Testes 5 — Desaparecimento de dependéncia

1 aresta. Provavelmente, essa queda de qualidade mais rigorosa se deve ao fato de que, a
cada grace period, o algoritmo FPSMining constréi o grafo completo do modelo, enquanto
que o algoritmo IncFPSMining constréi o mesmo incrementalmente. Com isso, pode ser
que as arestas removidas do grafo da RBP geradora dos dados nem tenham chegado a exis-
tir no modelo gerado pelo algoritmo IncFPSMining. Enquanto isso, as arestas removidas
da RBP geradora dos dados podem demorar varios grace periods até desaparecerem do
grafo completo gerado pelo algoritmo FPSMining, que é baseado no estado atual das es-
tatisticas suficientes. Por outro lado, com a utilizagao da técnica Exrponential Forgetting,
o algoritmo FPSMining obteve resultados melhores do que o algoritmo IncFPSMining,
possivelmente porque o esquecimento proveniente dessa técnica aproximou o grafo com-
pleto gerado pelo algoritmo FPSMining do grafo da RBP geradora dos dados. Outro fato
interessante é que, com o uso da técnica Ezponential Forgetting, os valores de acc dos al-

goritmos analisados permaneceram estaveis, ao contrario do comportamento decrescente
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apresentado pelos algoritmos puros. E importante ressaltar também que no algoritmo
IncFPSMining o uso da técnica Naive Blind obteve praticamente resultados idénticos aos
do algoritmo puro. Entretanto, no algoritmo FPSMining, a técnica Naive Blind mostrou
ser eficiente, e superou consideravelmente os resultados do algoritmo puro, possivelmente
porque acelerou o processo de esquecimento das arestas removidas do grafo da RBP gera-
dora dos dados. Ainda assim, a técnica Ezponential Forgetting foi a que obteve melhores
resultados dentre as abordagens apresentadas.

A Tabela [9.7(b) mostra que os valores de TC seguiram uma distribui¢do semelhante
a seguida pelos valores de acc, o que indica que o ntimero de acertos nestes testes estd
intimamente ligado a taxa de comparabilidade do modelo. Enquanto isso, a Tabela (c)
mostra que os valores de prec permaneceram estiveis para os dois algoritmos analisados
sob as trés abordagens distintas, variando em torno de 94% e 95%.

Por fim, como mencionado anteriormente, para estes testes o grafo aciclico da RBP
geradora dos dados pode possuir no méximo 45 arestas, visto que existem 10 atributos.
Sendo assim, em um cenario em que o grafo da RBP geradora dos dados tenha o niimero
méaximo de arestas possiveis, com EDGE _REMOVE_ QTY = 5 arestas, apds a ocorréncia
do nono concept drift, o grafo dessa RBP nao terd mais nenhuma aresta. O parametro
EDGE_REMOVE_ QTY = 6 arestas ¢é interessante dado que simula o decaimento rapido
do nimero de arestas no grafo, mas em suas ultimas aplica¢gdes (no minimo nas duas
ultimas) podem nao haver mais arestas a serem removidas.

O Congunto 6 de testes é referente ao Tipo 6 (Inversao de Dependéncia) de concept
drift (CD =CD_MUT _ INVERT DEPENDENCY). Neste conjunto de testes, variou-se
o parametro EDGE _INVERT QTY =1, 2, 3, 4, 5 e 6 arestas, com o intuito de avaliar o
impacto do aumento do niimero de dependéncias invertidas entre os atributos do stream
de preferéncias. Por exemplo, se EDGE INVERT QTY= 6, entao significa que a cada
ocorréncia de concept drift devem ser invertidas seis arestas aleatorias no grafo da RBP
geradora dos dados. A Tabela[9.§exibe os resultados obtidos com o Congjunto 6 de testes.

Conforme j& havia sido mencionado na secao [8.1, esse tipo de mudanca é um pouco
mais drastico em relacao as demais relativas a alteracoes nas dependéncias entre os atribu-
tos. Observe na Tabela [9.§|a) que os valores de acc dos algoritmos puros com EDGE _IN-
VERT QTY = 6 arestas (cerca de 73% no algoritmo IncFPSMining e 50% no algoritmo
FPSMining) foram consideravelmente inferiores aos valores apresentados na Tabela[0.7](a),
referentes a EDGE_ REMOVE _QTY = 6 arestas (cerca de 76% para o algoritmo IncFPS-
Mining e 60% para o algoritmo FPSMining). Outro ponto a se ressaltar é que os valores
de acc dos algoritmos puros, salvo algumas exce¢oes (como o algoritmo IncFPSMining
nos streams com EDGE INVERT QTY = 4 e 5 arestas), apresentaram um compor-
tamento decrescente com o aumento do numero de arestas invertidas, ao contrario do
comportamento relativamente estavel apresentado por ambos os algoritmos com a utiliza-

cao da técnica Ezxponential Forgetting. Note ainda que a utilizacao da técnica Fxponential
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EDGE FPSMining IncFPSMining
INVERT | Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,92263 0,81926  0,75291 0,90945 0,84637  0,86680
2 arestas 0,91736 0,80359  0,65101 0,86834 0,73562  0,73912
3 arestas 0,92064 0,76866  0,66784 0,86876 0,71480  0,72806
4 arestas 0,91750 0,79243  0,57920 0,85897 0,77886  0,78278
5 arestas 0,92017 0,72354  0,56466 0,86143 0,77861  0,78187
6 arestas 0,91875 0,68782  0,50316 0,86021 0,73454  0,73630
(a) acc
EDGE FPSMining IncFPSMining
INVERT | Exponential Najve Exponential Najve
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,97130 0,86435  0,79417 0,95642 0,88905  0,91011
2 arestas 0,96377 0,84571  0,68528 0,91193 0,77204  0,77602
3 arestas 0,96640 0,80769  0,70250 0,91149 0,74979  0,76394
4 arestas 0,96392 0,83309  0,60934 0,90218 0,81809  0,82299
5 arestas 0,96482 0,75910  0,59346 0,90258 0,81549  0,81979
6 arestas 0,96436 0,72250  0,52907 0,90244 0,77054  0,77319
(b)y TC
EDGE FPSMining IncFPSMining
INVERT | Exponential Najve Exponential Naive
QTY Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1 aresta 0,94989 0,94783  0,94805 0,95089 0,95199  0,95241
2 arestas 0,95185 0,95020  0,94999 0,95220 0,95283  0,95245
3 arestas 0,95265 0,95168  0,95066 0,95312 0,95333  0,95303
4 arestas 0,95184 0,95119  0,95054 0,95210 0,95205  0,95114
5 arestas 0,95372 0,95316  0,95147 0,95441 0,95478  0,95374
6 arestas 0,95270 0,95200  0,95103 0,95320 0,95328  0,95229
(c) prec

Tabela 9.8: Conjunto de Testes 6 — Inversao de dependéncia

Forgetting foi extremamente benéfica para os algoritmos analisados frente a este tipo de
concept drift, haja vista que além da diferenca de qualidade ser consideravel com e sem
a utilizacao desta técnica, a diferenca ainda aumenta conforme o aumento do ntimero de
arestas invertidas (como dito anteriormente, com esta técnica os valores sdo estaveis, e
sem a mesma eles tendem a ser decrescentes). Além disso, novamente a utilizagao da
técnica Naive Blind com o algoritmo FPSMining superou consideravelmente os valores de
acc do algoritmo puro, e a diferenca s6 aumentou com o aumento do niimero de arestas
invertidas a cada concept drift. Assim, os resultados das Tabelas e mostraram
que a técnica Naive Blind em conjunto com o algoritmo FPSMining é eficiente para tipos
de concept drifts que envolvem remocao ou inversao na dependéncia entre os atributos.
Por outro lado, no algoritmo IncFPSMining os valores de acc com a utilizacao da técnica
Naive Blind ficaram proximos dos valores de acc do algoritmo puro. Ademais, novamente

os valores de acc dos algoritmos puros foram superiores com o algoritmo IncFPSMining,
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sendo que com a utilizacao da técnica Fxponential Forgetting, ao contrario, os valores de
acc foram superiores com o algoritmo FPSMining.

A Tabela [9.8(b) mostra que os valores de T'C' também seguiram uma distribuicao
semelhante a seguida pelos valores de acc, o que indica que o niimero de acertos nestes
testes esta intimamente ligado a taxa de comparabilidade do modelo. Enquanto isso, a
Tabela (c) mostra que os valores de prec, assim como nos resultados apresentados pela
Tabela (C), também permaneceram estaveis para os dois algoritmos analisados sob as
trés abordagens distintas, variando em torno de 94% e 95%.

Por fim, é importante ressaltar que com um ntimero alto de EDGE_INVERT QTY,
uma mesma aresta pode ser invertida em mais de uma ocorréncia de concept drift, voltando
assim ao seu estado inicial ao longo do stream. Isso tende a complicar o aprendizado do
modelo, pois ele pode aprender uma determinada dependéncia, depois precisa perceber
que essa dependéncia esta errada (teve sua primeira inversao), e posteriormente precisa
aprender que a dependéncia esta correta novamente (foi invertida mais uma vez).

O Congunto 7 de testes é referente a evolucao de qualidade do algoritmo FPSMining
com a técnica Fxponential Forgetting frente a ocorréncia de um concept drift do Tipo
6 (Inversao de Dependéncia). Neste conjunto de testes, os seguintes parametros foram
fixados: CD = CD_MUT INVERT DEPENDENCY e EDGE_INVERT QTY = 3
arestas. Assim, como serd explicado na sequéncia, este conjunto de testes consiste em
um zoom dado em uma parte especifica do Conjunto 6 de testes. O periodo do stream
de preferéncias que foi avaliado nestes testes é desde a chegada do elemento ey até a
chegada do elemento e3o. Durante a geragao do elemento eggr do stream de preferéncias,
a RBP geradora dos dados sofreu uma mutacao, que consistiu na inversao de trés arestas
de seu grafo. Isso marcou a ocorréncia de um concept drift. Até a geracao do elemento eggy,
do stream, ja havia ocorrido um concept drift durante a geracao do elemento ejgr. Dessa
forma, o objetivo deste teste é entender o comportamento e a recuperacao do algoritmo
FPSMining com a técnica Ezponential Forgetting apés a ocorréncia do segundo concept
drift desse stream. Os gréficos (a), (b) e (¢) da Figura [9.5] exibem os resultados obtidos
com o Conjunto 7 de testes.

A Figura (a) mostra que os valores de acc apresentados pelo algoritmo com a che-
gada do elemento ey, estavam em cerca de 92%. A partir desse ponto, é possivel visualizar
claramente uma queda consideravel nos valores de acc apresentados pelo algoritmo, até
quando este atinge valores proximos de 83%. Essa queda se deve, sobretudo, a uma queda
na taxa de comparabilidade (Figura[9.5(b)) do algoritmo, observada nesse mesmo periodo.
Apobs essa queda acentuada, os valores de acc passaram por um periodo razoavelmente
estavel, e por volta da chegada do elemento es3;, 0 algoritmo comecou a se recuperar. A
partir desse ponto, os valores de acc sobem até aproximadamente 95%.

Outro ponto interessante nesta andalise é que o comportamento das curvas de evolugao

das medidas acc e T'C' sao bastante semelhantes, o que indica que neste teste o com-
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Figura 9.5: Conjunto de Testes 7 — Evolucao da qualidade do algoritmo FPSMining com
a técnica Fxponential Forgetting ap6s a ocorréncia do segundo concept drift do Tipo 6

portamento dos valores de acc é muito influenciado pelos valores de T'C'. Apesar disso,
note que o intervalo de variagao dos valores de acc e TC' sao distintos: cerca de 83% a
95% para acc e 88% a 99% para T'C. Isso indica que o algoritmo errou uma pequena
parte dos elementos que conseguiu comparar. Note ainda, que os valores de prec (Figura
9.5)(c)) sofreram uma pequena variacao neste trecho do stream, permanecendo razoavel-
mente estaveis: entre 94% e 96%. Por fim, é importante destacar que os valores de prec
sao responsaveis pela diferenca de variacao entre as medidas acc e T'C, visto que estas
trés medidas estao interligadas.

O Conjunto 8 de testes pode envolver potencialmente todos os seis tipos de concept
drifts propostos nesta dissertacdo (CD = CD_MUT ALL). Neste conjunto de testes,
os seguintes parametros foram fixados: ATTRIBUTE DRIFT QTY =5, PERC_CRE-
ATE PREFERENCE = 30%, PERC_REMOVE PREFERENCE = 30%, PERC _IN-
VERT PREFERENCE = 30%, EDGE_CREATE QTY =3, EDGE_REMOVE_QTY
=3 e EDGE_INVERT QTY = 3. O parametro que sofreu variacao nestes testes foi
SEED = 1L, 2L, 3L, 4L e 5L. Por exemplo, se SEED = 1L, entao significa que a cada
ponto de ocorréncia de concept drift deve ser sorteado um dos seis tipos propostos de
concept drift de acordo com a semente 1L para a geragao de niimeros aleatorios. Apods de-

finida a ordem dos tipos de concept drifts que devem ocorrer ao longo do stream, os valores
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dos parametros utilizados para cada tipo sao aqueles que foram fixados e mencionados
anteriormente. A Tabela exibe os resultados obtidos com o Conjunto § de testes. A
coluna SEED dessas tabelas apresenta a semente utilizada para a definicao dos tipos de
concept drifts que fazem parte do stream. Veja abaixo quais foram os tipos de concept
drifts sorteados (Tipos de 1 a 6) e a sua respectiva ordem de ocorréncia (totalizando nove
ocorréncias no stream, assim como nos demais conjuntos de testes) com a utilizagao de

cada uma das sementes escolhidas para estes testes.

e SEED = 1L: Tipos 4 (Surgimento de Dependéncia), 5 (Desaparecimento de Depen-
déncia), 2 (Desaparecimento de Preferéncia), 4, 3 (Inversao de Preferéncia), 5, 3, 5

e D, respectivamente;

e SEED = 2L: Tipos 5, 1 (Surgimento de Preferéncia), 3, 2, 4, 1, 1, 4 e 2, respectiva-

mente;
e SEED = 3L: Tipos 3, 3, 1, 2, 1, 1, 4, 5 e 2, respectivamente;
e SEED = 4L: Tipos 3, 5, 4, 5, 4, 4, 2, 5 e 1, respectivamente;
e SEED = 5L: Tipos 6 (Inversao de Dependéncia), 5, 3, 3, 1, 6, 5, 6 e 3, respectiva-

mente.

Os resultados da Tabela sao muito interessantes pois envolvem streams com a
ocorréncia de concept drifts de diversos tipos. Assim como explicado anteriormente, o
stream gerado pela semente igual a 11 envolve a ocorréncia de um concept drift do Tipo
4 (apos 10k elementos do stream), seguido de um concept drift do Tipo 5 (apds 20k
elementos do stream), e assim por diante. Observe que o ntimero total de combinagoes
que envolvam um ou mais tipos de concept drifts (considerando os seis tipos propostos),
totalizando a ocorréncia de nove concept drifts, ¢ muito grande: 6°, o que resulta em mais
de 10 milhoes de possibilidades. Justamente por isso, esta secao da énfase no entendimento
individual de cada tipo de concept drift (Conjuntos de Testes 1 até 6), visto que isto
permite a analise posterior de qualquer uma destas combinacoes. Sendo assim, a Tabela
exibe uma pequena amostra de cinco conjuntos de testes dentre as possibilidades
existentes.

De acordo com as Tabelas[9.9(a) e (b), os resultados que mais chamam a atengio sio os
referentes as sementes 3L (melhores valores de acc e TC') e 5L (piores valores de acc e TC),
devido a discrepancia de qualidade obtida pelos algoritmos puros. Um ponto de destaque
nesta analise ¢ a ocorréncia de varios concept drifts dos Tipos 3, 5 e 6 com a semente 5L
(oito das nove ocorréncias de concept drifts sdo de um destes tipos), que conforme visto
anteriormente (Conjuntos de Testes 3, 5 e 6), afetam de forma mais drastica a qualidade
dos algoritmos analisados. Note que estes tipos de concept drifts ocorreram em uma
propor¢ao bem menor com a semente 3L (apenas trés das nove ocorréncias de concept

drifts). Isso explica em parte essa diferenga de qualidade apresentada pelos algoritmos
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FPSMining IncFPSMining
SEED | Exponential Najve Exponential Najve
Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1L 0,88054 0,74863  0,68987 0,82906 0,75303  0,76270
2L 0,92925 0,89409  0,69929 0,77165 0,75900  0,75344
3L 0,89669 0,81515  0,80423 0,89230 0,87340  0,87352
4L 0,90703 0,78950  0,59225 0,77368 0,78626  0,73980
5L 0,88707 0,78830  0,52506 0,65829 0,64228  0,64003
(a) acc
FPSMining IncFPSMining
SEED | Exponential Najve Exponential Najve
Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1L 0,96864 0,84785  0,78612 0,90966 0,85349  0,86880
2L 0,98012 0,95812  0,75405 0,81459 0,81580  0,81649
3L 0,97560 0,90809  0,89784 0,96922 0,97343  0,97361
4L 0,97311 0,84591  0,64050 0,82946 0,84859  0,80090
5L 0,97452 0,89434  0,60370 0,71936 0,73287  0,73766
(b) TC
FPSMining IncFPSMining
SEED | Exponential Najve Exponential Najve
Forgetting  Blind Nenhum | Forgetting Blind Nenhum
1L 0,90905 0,88297  0,87756 0,91140 0,88230  0,87788
2L 0,94810 0,93317  0,92738 0,94729 0,93038  0,92278
3L 0,91912 0,89765  0,89574 0,92064 0,89724  0,89720
4L 0,93209 0,93331  0,92467 0,93275 0,92655  0,92371
5L 0,91026 0,88143  0,86974 0,91511 0,87639  0,86765
(c) prec

Tabela 9.9: Conjunto de Testes 8 — Varios tipos de concept drifts

nestes dois streams. Note ainda que com a semente 3L ocorreram varios tipos de mutacoes
que, conforme visto anteriormente, nao ocasionam grandes impactos na qualidade dos
algoritmos (entre o surgimento e desaparecimento de preferéncias, teve-se um total de
cinco ocorréncias). Outro item a se considerar é a sequéncia de ocorréncia dos diferentes
tipos de concept drifts. Note que com a semente 5L, como oito das nove ocorréncias de
concept drifts sao dos Tipos 3, 5 ou 6, os algoritmos propostos mal tiveram tempo de se
recuperar de um tipo dréstico de concept drift, e ja ocorreu outro tao impactante quanto.
Por outro lado, note que com a semente 3L existem duas ocorréncias do Tipo 3 no comeco
do stream, e uma ocorréncia do Tipo 5 no final do stream, dando um intervalo razoavel
para que os algoritmos pudessem se recuperar.

Note também que os resultados de acc dos algoritmos puros entre as sementes 1L e 2L
(cerca de 68% e 69% para o FPSMining e 76% e 75% para o algoritmo IncFPSMining)
foram muito similares, embora essa diferenca tenha aumentado consideravelmente com a
utilizagao das técnicas Erponential Forgetting (para ambos os algoritmos) e Naive Blind

(apenas para o algoritmo FPSMining). Ainda com essas duas sementes, note que o al-
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goritmo FPSMining apresentou melhores resultados (acc e prec apenas) com o stream
de semente 2L. em comparagao com o stream de semente 1L, enquanto que o algoritmo
IncFPSMining apresentou melhores resultados (acc e T'C' apenas) com o stream de se-
mente 1L. Assim, o algoritmo IncFPSMining obteve melhores resultados de acc para a
semente 1L porque neste stream ele conseguiu comparar consideravelmente mais tuplas
do que no stream oriundo da semente 2L, apesar de também ter errado mais nas compa-
racoes realizadas do que com a semente 2L. J& o algoritmo FPSMining, apesar dele ter
conseguido efetuar menos comparagoes com a semente 2., ele acertou grande parte delas,
o que fez subir seus valores de acc.

O Conjunto 9 de testes é referente a evolucao do tempo de atualizacao do modelo
dos algoritmos FPSMining e IncFPSMining puros e com a técnica Ezponential Forgetting
frente a ocorréncia de concept drifts de varios tipos. O stream utilizado nestes testes é o
mesmo utilizado no Conjunto 8 de testes com o parametro SEED = 5L. Os graficos (a)
e (b) da Figura [9.6| exibem os resultados obtidos com o Congunto 9 de testes.
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Figura 9.6: Conjunto de Testes 9 — Tempo de atualizagao do modelo

A Figura (a) mostra a evolucao do tempo gasto para a geracao do modelo no
algoritmo FPSMining ao longo do tempo. Como pode ser visto, o tempo de geracao do
modelo, com o algoritmo FPSMining puro, foi crescente com o aumento da quantidade de
elementos processados no stream (aumento do nimero de grace periods, onde 500 grace
periods = 100k elementos processados no stream). Isso ja era esperado, pois o aumento do
volume das estatisticas suficientes impacta na velocidade de geragao do modelo. Porém,
com a utilizagao da técnica Fxponential Forgetling, o tempo de geragao do modelo se
manteve constante durante todo o stream. Este comportamento também ja era esperado,

pois o objetivo da técnica Exrponential Forgetting ¢ justamente reduzir a importancia dos
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elementos mais antigos com o passar do tempo, de forma a dar mais importancia aos
novos elementos, o que resulta em eliminar informagdes muito antigas. Essa reducgao
das informacoes antigas faz o volume das estatisticas suficientes se manter praticamente
constante e, com isso, o tempo de geracao do modelo praticamente nao sofre alteragoes.

Enquanto isso, a Figura (b) mostra a evolucao do tempo gasto para a atualizacao
do modelo no algoritmo IncFPSMining ao longo do tempo. Como pode ser visto, o
comportamento apresentado nesta figura foi bastante similar ao observado na Figura
9.6/(a). Dessa maneira, a analise desse comportamento ¢ semelhante ao da Figura [9.6{a).
Apesar desta grande semelhanca no comportamento dos dois algoritmos, é importante
destacar que o tempo de atualizacao do modelo apresentado pelo IncFPSMining foi cerca
da metade do tempo apresentado pelo FPSMining. Isso apenas confirma a eficiéncia da
atualizacao das tabelas de probabilidade condicional com a chegada de cada elemento do
stream (versao 2 do algoritmo IncFPSMining, utilizada nos conjuntos de testes de 1 a 9),
o que resulta na reducao da complexidade de tempo do algoritmo.

Por fim, a Tabela apresenta uma sintese acerca dos resultados de acuracia (acc)
referentes aos seis tipos de concept drifts propostos (conjuntos de testes de 1 a 6). As
colunas “Exponential Forgetting”, “Naive Blind” e “Nenhum” exibem o algoritmo que
apresentou melhor performance na maior parte das vezes com a técnica em questao,
enquanto que a coluna “Melhor Algoritmo - Técnica” apresenta o par de algoritmo e

técnica que superou os demais dentro do conjunto de testes em questao.

Tipo de Exponential Naive Nenhum Melhor Algoritmo -
Concept Drift Forgetting Blind Técnica

1 - Surgimento IncFPS- IncFPS- IncFPS- IncFPSMining -

de Preferéncia Mining Mining Mining Exponential Forgetting
2 - Desaparecimento IncFPS- IncFPS- IncFPS- IncFPSMining -

de Preferéncia Mining Mining Mining Exponential Forgetting
3 - Inversao IncFPS- IncFPS- IncFPS- IncFPSMining -

de Preferéncia Mining Mining Mining Exponential Forgetting
4 - Surgimento FPSMining IncFPS- IncFPS- FPSMining -

de Dependéncia Mining Mining Exponential Forgetting
5 - Desaparecimento FPSMining FPSMining IncFPS- FPSMining -

de Dependéncia Mining Exponential Forgetting
6 - Inversao FPSMining empate IncFPS- FPSMining -

de Dependéncia Mining Exponential Forgetting

Tabela 9.10: Sintese dos resultados referentes aos seis tipos de concept drift propostos

Note que com a técnica Erponential Forgetting, o algoritmo IncFPSMining obteve
melhores resultados para os tipos de concept drift referentes a preferéncias, enquanto
que o algoritmo FPSMining obteve melhores resultados para os tipos de concept drift

referentes a dependéncias. Note também que a técnica Ezponential Forgetting foi a que
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apresentou melhores resultados para todos os tipos de concept drift. Além disso, na
avaliagdo dos algoritmos puros (coluna “Nenhum”), o algoritmo IncFPSMining obteve
melhor desempenho para todos os tipos de concept drift, conforme ja era esperado, haja
vista que este atualiza as tabelas de probabilidade condicional com a chegada de cada
elemento do stream. Por fim, note ainda que com a técnica Naive Blind, o algoritmo
IncFPSMining apresentou melhores resultados para a maior parte dos tipos de concept

drift, sendo superado pelo algoritmo FPSMining apenas no Tipo & de concept drift.

9.4 Consideracoes Finais

Os algoritmos FPSMining e IncFPSMining foram implementados e amplamente ana-
lisados através de uma série de experimentos com dados reais e dados sintéticos.

Um experimento que merece bastante destaque é a execucao do mecanismo de baseline
proposto com dois classificadores amplamente utilizados na literatura: Hoeffding Tree e
Naiwe Bayes. Os resultados apresentados mostraram que o algoritmo FPSMining supera,
com significancia estatistica, as medidas de acuracia e taxa de comparabilidade dos dois
algoritmos utilizados como baselines.

Além disso, dentre os experimentos realizados, comparou-se os algoritmos FPSMining
e IncFPSMining sobre dados sintéticos com distribuicao estacionéaria e, de acordo com a
realizacao de uma andlise de significancia estatistica, o algoritmo IncFPSMining obteve
melhores resultados.

Em relacao aos testes em dados sintéticos com concept drifts, conclui-se que a técnica
Ezxponential Forgetting apresenta melhores resultados, na maioria das vezes considera-
veis, em relacao a utilizagao dos algoritmos puros. Enquanto isso, a técnica Naiwwe Blind
apresenta melhores resultados apenas frente a tipos de concept drifts que impactem dire-
tamente na remoc¢ao ou inversao das dependéncias entre os atributos do grafo da RBP.
Para os tipos de concept drift referentes apenas as regras de preferéncia ou a criacao de
dependéncia, a vantagem apresentada pela técnica Naive Blind em relacao aos algoritmos
puros é que ela consegue atingir um resultado similar com menos informacoes, isto é, com
um conjunto bastante reduzido das estatisticas suficientes.

Além disso, nos tipos de concept drifts relativos as modificacoes de dependéncias, os
valores de T'C' seguem uma distribuicao semelhante a seguida pelos valores de acc, o
que indica que o ntimero de acertos em streams com esses tipos de concept drifts esta
intimamente ligado a taxa de comparabilidade do modelo. Enquanto isso, para esses
mesmos tipos de concept drifts, os valores de prec permanecem estiveis para os dois
algoritmos analisados, sob as trés abordagens distintas.

Por fim, conclui-se que os tipos de concept drifts que mais impactam a qualidade dos
algoritmos analisados sdo os Tipos 3 (Inversao de Preferéncia), 5 (Desaparecimento de

Dependéncia) e 6 (Inversdo de Dependéncia).






Capitulo 10
Conclusao

Evidéncias de preferéncias dos usuarios estao em toda parte, mas pouco uso se tem
feito dessas informacoes valiosas. O fluxo dessas informacoes de preferéncias normalmente
nao é armazenado, e estd disponivel no formato de streams. Muitas vezes, essas preferén-
cias fazem parte de padroes conscientes ou subconscientes que o usuario obedece quando
procura por determinadas noticias, quando busca pela compra de um livro, ou quando
investiga filmes de seu interesse. O objetivo principal desta pesquisa consistiu em propor
algoritmos para descobrir esses padroes e transcrevé-los em regras de preferéncias com
alto poder expressivo - regras de preferéncias contextuais.

Nesta dissertagao foi introduzido o problema de “Mineracao de Preferéncias Contex-
tuais do Usuario em Data Streams”. Este problema foi estendido de um problema prévio
existente no cenario batch. Em suma, este problema consiste na extracao de uma Rede
Bayesiana de Preferéncia a partir de um stream de preferéncias. Na tentativa de so-
lucionar este problema, foram propostos trés algoritmos: FPSMining, IncFPSMining e
IGAPSMining. Estes algoritmos mantém um conjunto reduzido de estatisticas suficientes
extraidas ao longo do tempo de um stream de preferéncias, e com base nisso conseguem
evoluir uma Rede Bayesiana de Preferéncia, capaz de predizer as preferéncias do usuério.

O primeiro algoritmo proposto - FPSMining - caracteriza-se por construir o modelo
de preferéncias de uma forma nao incremental. De tempos em tempos, esse algoritmo
reconstroi seu modelo a partir das estatisticas suficientes que foram extraidas ao longo
do tempo. Apesar disso, esse algoritmo se mostra eficiente em termos de qualidade (de
acordo com os resultados apresentados no Capituh)[b e tempo de execucgao (de acordo
com sua andlise de complexidade exibida na secao .

Enquanto isso, o segundo algoritmo proposto - IncFPSMining - constréi o modelo de
preferéncias incrementalmente, com a chegada de cada elemento do stream de preferéncias.
Foram propostas duas versoes referentes a este algoritmo, sendo que a segunda versao, que
atualiza as tabelas de probabilidade condicional com a chegada de cada novo elemento do
stream, mostrou-se mais eficiente do que a primeira em termos de qualidade e tempo de

€Xecucao.
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Os algoritmos FPSMining e IncFPSMining foram implementados e amplamente ana-
lisados em uma série de experimentos com dados sintéticos e dados reais. Dentre os expe-
rimentos realizados, comparou-se estes dois algoritmos sobre dados sintéticos e, de acordo
com a realizacao de uma andlise de significancia estatistica, o algoritmo IncFPSMining
obteve melhores resultados. Outro experimento que merece bastante destaque é a execu-
¢ao do mecanismo de baseline proposto com dois classificadores largamente utilizados na
literatura: Hoeffding Tree e Naive Bayes. Conforme mencionado anteriormente, os algo-
ritmos FPSMining e IncFPSMining superaram, com significancia estatistica, as medidas
de acuréacia e taxa de comparabilidade dos dois algoritmos utilizados como baselines.

Dentro desta dissertacao, foram propostos ainda seis tipos de concept drifts em pre-
feréncias contextuais. Implementou-se um gerador de stream sintético de preferéncias,
capaz de simular streams com cada um dos tipos de concept drift propostos. Como uma
tentativa de lidar com estes concept drifts, os algoritmos propostos foram utilizados em
conjunto com as técnicas Naive Blind e Ezponential Forgetting (detalhadas no capitulo
. A utilizacao da técnica Ezponential Forgetting sempre apresentou melhora em rela-
¢cao aos algoritmos puros, enquanto que a utilizagao da técnica Naive Blind apresentou
melhora apenas em casos especificos, envolvendo mudancas nas dependéncias entre os
atributos. Apesar disso, ambas as técnicas conseguem reduzir significativamente o uso
de memoria das estatisticas, proporcionando, assim, uma maior velocidade de execucao
para os algoritmos. As anélises sobre os resultados obtidos evidenciaram, por exemplo,
qual das medidas, prec ou T'C, foi mais impactada com a ocorréncia de cada um dos
tipos de concept drift e, portanto, mais impactaram nos resultados de acc. Com isso, é
possivel entender se a qualidade foi reduzida devido a uma baixa taxa de comparabilidade
ou devido a introducgao de mais erros por parte dos algoritmos.

Enquanto isso, o terceiro algoritmo proposto — IGAPSMining — é caracterizado por
utilizar uma técnica heuristica para construir o modelo de preferéncias incrementalmente.
Esse algoritmo foi apenas apresentado e discutido nesta dissertacao, reservando a sua im-
plementacao e andalise para trabalhos futuros. A andlise de complexidade deste algoritmo
viabiliza a sua implementacao.

Por fim, ¢ importante destacar que os cédigos fontes dos dois algoritmosﬂ implemen-
tados, bem como do geradoxﬂ de stream de dados sintéticos proposto, estao publicamente

disponiveis para facilitar o uso de futuros baselines.

10.1 Artigos aceitos

A pesquisa envolvida nesta dissertacao foi alvo de um total de cinco artigos aceitos

até o momento. A seguir, sao fornecidos os principais dados sobre cada um desses artigos,

! Disponivel em http://1si.facom.ufu.br/dataStreamMining/algorithms
’Disponivel em http://1si.facom.ufu.br/dataStreamMining/syntheticGenerator


http://lsi.facom.ufu.br/dataStreamMining/algorithms
http://lsi.facom.ufu.br/dataStreamMining/syntheticGenerator
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em ordem cronologica de submissao.

1. Artigo entitulado “Strategies for Mining User Preferences in a Data Stream Set-
ting”, apresentado no Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning
(KDMiLe 2013). Nesse artigo, foram propostas duas estratégias na tentativa de
solucionar o problema abordado pelo trabalho descrito nesta dissertacao. Essas
duas estratégias representam as ideias iniciais que posteriormente deram origem aos
algoritmos FPSMining (capitulo |5)) e IGAPSMining (capitulo [7)).

2. Artigo entitulado “FPSMining: A Fast Algorithm for Mining User Preferences in
Data Streams”, apresentado no Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD
2013). Uma das estratégias propostas no artigo mencionado no item 1 foi melhor
trabalhada e validada, dando origem ao algoritmo FPSMining (capitulo . Ainda
dentro do SBBD 2013, este trabalho de mestrado foi apresentado e discutido no
Workshop de Teses e Dissertagao (WTDBD 2013).

3. Artigo estendido do KDMiLe 2013 (mencionado no item 1), convidado e aceito para
uma edicao especial do Journal of Information and Data Management (JIDM).
Esse artigo apresenta, dentre outros, o mecanismo de baseline realizado com os
classificadores Hoeffding Tree e Naive Bayes (se¢ao desta dissertacdo), bem
como a anéalise de complexidade das estratégias propostas (segoes e .

4. Artigo estendido do SBBD 2013 (mencionado no item 2), convidado e aceito para
uma edi¢ao especial do JIDM. Nesse artigo, dentre outros, foi introduzido o gerador
(sem concept drift) de stream sintético de preferéncias (segao para a avaliagao

de escalabilidade dos algoritmos frente a grandes volumes de dados.

5. Artigo entitulado “Mining Contextual Preferences in Data Streams”, aceito na confe-
réncia Florida Artificial Intelligence Research Society (FLAIRS 2014). O foco desse
artigo consiste em uma comparac¢ao experimental entre os algoritmos FPSMining

(capitulo [p) e IncFPSMining (capitulo [6) sobre dados reais e dados sintéticos.
Artigos premiados

O artigo entitulado “FPSMining: A Fast Algorithm for Mining User Preferences in
Data Streams”, referenciado na listagem anterior (item 2), ganhou o prémio de Best Short
Paper no Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2013).

10.2 Artigos a serem submetidos

A curto prazo, pretende-se submeter dois artigos, um para cada uma das conferéncias

listadas abaixo.
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1. 25th International Conference on Database and Ezpert Systems Applications (DEXA
2014), na metade de margo de 2014. O foco desse artigo serd os principais pontos
abordados no capitulo , que sdo: a) os tipos propostos de concept drift em prefe-
réncias contextuais, b) o gerador de stream de dados sintéticos com introdugao de
concept drift e ¢) as técnicas que foram incorporadas aos algoritmos propostos para

o tratamento de concept drift.

2. 16th International Conference on Data Warehousing and Knowledge Discovery (DaWaK
2014), no final de marco de 2014. O foco desse artigo seré a implementacdo e vali-
dagao do algoritmo IGAPSMining (capitulo (7).

A longo prazo, pretende-se submeter todo o trabalho descrito nesta dissertacao para

um Journal (a ser definido).

10.3 Trabalhos Futuros

Apesar de se ter avancado bastante neste problema com o trabalho descrito nesta
dissertacao, existem varias propostas de trabalhos futuros para darem continuidade a

essa pesquisa. A seguir, sao listadas as principais propostas existentes até o momento.

1. Implementacao e avaliacao do algoritmo IGAPSMining, descrito no capitulo

e As principais justificativas para a implementagao deste algoritmo sao: (1) ele
tem capacidade potencial para atingir qualquer ponto do espaco de busca,
o que espera~se que reflita em modelos de alta qualidade; (2) a anéalise de
complexidade efetuada mostra que ele é eficiente em termos de tempo e tende
a ser mais rapido do que o algoritmo IncFPSMining com um niimero maior de

atributos.
2. Agregacao de outros experimentos interessantes

e No capitulo [J foi apresentada uma bateria extensa de testes em streams com
concept drifts. Apesar disso, pretende-se ainda estudar o comportamento dos
algoritmos propostos frente a determinadas sequéncias especificas de concept
drifts. No Conjunto 8 de Testes (CD = CD_MUT _ALL) da secao [9.3.2
tentou-se efetuar esta analise sobre sequéncias aleatérias, mas nao sobre sequén-

cias determinadas de acordo com um estudo prévio;

e Planeja-se também efetuar uma analise dos algoritmos propostos com as téc-
nicas Naive Blind e Exponential Forgetting sobre dados reais, com o intuito de
avaliar se a qualidade dos mesmos aumenta devido a possiveis concept drifts

nas avaliagoes dos usuérios ao longo do tempo;
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e Pretende-se ainda analisar os algoritmos propostos em conjunto com uma téc-
nica que efetua a detecgao explicita de concept drift como, por exemplo, o Drift
Detection Method (DDM) |Gama et al. 2004]. Com isso, pode-se inclusive de-

tectar as possiveis ocorréncias de concept drift sobre os dados reais.
3. Utilizacao de um parametro para limitar explicitamente o uso de memoria

e Apesar das técnicas Naive Blind e Ezxponential Forgetting reduzirem consi-
deravelmente o uso de memoria dos algoritmos propostos, pretende-se ainda
implementar um parametro indicando explicitamente o limite maximo de me-

moria que estes podem utilizar.

4. Analise do algoritmo IncFPSMining com a utilizacao de outros limites disponiveis

na literatura

e Apesar do Hoeffding Bound ser amplamente utilizado na literatura e o seu uso
no algoritmo IncFPSMining ter apresentado bons resultados, planeja-se tam-
bém avaliar o desempenho deste algoritmo com a utilizacao de outros limites

promissores disponiveis na literatura.
5. Implementacao de um algoritmo de ensemble

e Pretende-se ainda implementar um algoritmo de ensemble que utiliza os algorit-
mos propostos nesta dissertagdo como base learners (aprendedores base), com
o intuito de avaliar o aumento no poder de predi¢cao em relagao aos algoritmos

individuais.

6. Avaliacao dos algoritmos propostos integrados a sistemas de recomendacao baseados

em conteido

e Por fim, pretende-se avaliar o desempenho dos algoritmos propostos dentro
de sistemas de recomendacao baseados em contetido. E importante ressaltar,
entretanto, que o problema tratado no trabalho descrito nesta dissertacao é
um problema de personalizagao (object ranking, veja mais detalhes no capitulo
2), e ndo de recomendacao (label ranking). Contudo, os algoritmos propostos
nesta dissertacao podem ser adaptados para trabalharem dentro de sistemas

de recomendagao baseados em contetido, que é o foco deste trabalho futuro.
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