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Resumo

A personalizacao de conteido em consultas a bancos de dados por meio do uso das
preferéncias do usudrio ¢ um tépico de pesquisa que recentemente vem despertando muito
interesse na comunidade de banco de dados. Tais preferéncias sao utilizadas para ordena-
cao e selecao das melhores tuplas, aquelas que mais se adequam ao desejo expresso pelo
usuario. Um topico de interesse dentro deste contexto é a elicitacao de preferéncias, cons-
tituida de meios do usuario informar sua escolha sobre pares de objetos pertencentes a um
banco de dados. Tal tarefa pode demandar um grande esfor¢o do usuario, dependendo do
tamanho do banco de dados, fato este que pode desmotivar o uso do sistema por parte
do usuario. Neste trabalho, propomos uma metodologia para inferir as preferéncias do
usudrio de maneira automdtica através da tarefa de mineragao, a partir de um conjunto de
amostras de preferéncias do usuério. O algoritmo proposto foi projetado para minerar um
tipo especial de preferéncias chamadas preferéncias condicionais. Tal metodologia utiliza
o framework das redes bayesianas de crenca, formalismo conhecido por sua eficiéncia na
construcao de modelos de situacoes envolvendo incerteza.

Palavras chave: mineragao de preferéncias, preferéncias condicionais, redes bayesianas,

redes de preferéncias.



Abstract

Content customization on queries to databases through the use of user’s preferences
is a research topic that has been raising a lot of interest within the database community
in recent years. Such preferences are used for sorting and selecting the best tuples, those
which most fulfill the user’s wishes. A topic of interest within this context is the elicitation
of preferences, consisting of methods to enable the user to inform his choice on pairs of
objects belonging to a database. This task may require a great effort from the user,
depending on the size of the database, a fact that may discourage the use of the system
by the user. In this work, we propose a methodology to infer user preferences in an
automatic way through the task of mining, from a sample set of user preferences. The
algorithm was designed to mine a special type of preferences called conditional preferences.
The method we propose is based on the framework of Bayesian Belief Networks, a very
efficient formalism for modeling situations involving uncertainty.

Keywords: preference mining, condicional preferences, bayesian networks, preference

networks.
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Capitulo 1
Introducao

O crescimento do conteiido web e de aplicacoes baseadas na internet podem levar a um
comportamento de insatisfacao por parte dos usuérios. Instrumentos de busca retornam
um grande ntimero de resultados, sendo que muitos desses resultados nao interessam ao
usuario. Tal comportamento, leva nao somente a usuérios frustrados, mas também a
uma reducao nas vendas no comércio eletronico, tendo em vista que os clientes que sao
propensos a comprar nao podem fazer isso se nao encontram o produto certo, num tempo
razoavel. Para solucionar esse problema, pesquisas recentes vém sendo voltadas para a
questao das preferéncias do usuério |[Koutrika et al. 2010], [Mobasher 2007|, de maneira
que os resultados de uma busca possam ser filtrados e organizados.

Um usuéario pode estabelecer suas preferéncias sobre quase tudo que é feito no dia-a-
dia, inclusive em situagoes comerciais. Sob o ponto de vista filosofico, alguns trabalhos
abordando preferéncias ja foram realizados, dentre eles é possivel citar [Castaneda 1958|,
[von Wright 1963, [von Wright 1972|, [Kron e Milovanovic 1975|, [Trapp 1985| e [Hansson
1996].

Recentemente pesquisadores voltaram seu interesse para a especificacao, representa-
¢ao e raciocinio com preferéncias na linha de pesquisa de Inteligéncia Artificial e para
linguagens de consultas com suporte a preferéncias, técnicas de elicitacao e dedugao de
preferéncias na linha de pesquisa de Banco de Dados.

Em Inteligéncia Artificial o uso de preferéncias se da através de aplicagdes como Sis-
temas de Recomendagao [Nguyen e Haddawy 1999] [Resnick e Varian 1997 (tais sistemas
sao capazes de fazer sugestoes ao usuério), Personalizacao de Contetido [Domshlak et al.
2001] [Brafman et al. 2004]( tendo em vista que o objetivo ¢ a personalizagio de contetido
de maneira automatica) e em aplica¢oes médicas |Brafman 2005).

Os Sistemas de Recomendacao aplicados ao e-Commerce vém se tornando uma Aarea
de grande sucesso, sendo estudados tanto em Inteligéncia Artificial, quanto em Banco de
Dados. Em Inteligéncia Artificial trabalhos como [Sarwar et al. 2000,[Mobasher et al.
2002, Mobasher et al. 2000] com os chamados “Filtros Colaborativos” sao bastante abor-

dados, onde dado um registro de uma acao do cliente é possivel inferir a acao de um outro

15



CAPITULO 1. INTRODUQAO ~ .
1.1. OBTENCAO DAS INFORMACOES SOBRE AS PREFERENCIAS DO USUARIO 16

cliente com o mesmo perfil do anterior por meio da tecnologia de filtragem colaborativa
(usando por exemplo o algoritmo K-Nearest Neighbors). A recomendacdo de contetido
segundo o ponto de vista de pesquisadores de Banco de Dados sera tratada mais adiante.

Em Banco de Dados é possivel dividir o campo de pesquisa segundo dois importantes
aspectos: 1) Obtencao das informagoes sobre as preferéncias do usuéario, isto é, técnicas
de elicitagao e dedugao de preferéncias do usuario e 2) Utilizacao das informagoes sobre
preferéncias do usuario para melhor atendé-lo. A seguir é explicado cada um desses

possiveis campos de pesquisa.

1.1 Obtencao das informacoes sobre as preferéncias do
usuario

Tendo em vista que os usuarios possuem caracteristicas e gostos distintos, uma impor-
tante fase do processo de utilizacao das preferéncias em personalizacao de contetido estéa
na questao de como obter as informacgoes sobre as preferéncias do usuéario, traduzindo-as
para um modelo computacional sem que haja perda da expressividade, o que chamamos
de elicitacao preferéncias. A elicitacao pode ser feita de maneira manual onde o pro-
prio usuario informa suas preferéncias e estas sao traduzidas segundo algum modelo ou
framework, ou de maneira automdtica utilizando técnicas de mineracao de dados.

A elicitacao de preferéncias manual ou automatica pode ser especificada de maneira
quantitativa ou qualitativa. Por exemplo, dada uma certa lista de filmes, para se conhecer
quais filmes sao mais preferidos por um usuério de forma quantitativa, pode-se solicitar
ao mesmo que dé uma nota a cada filme e entao seleciona-se aqueles filmes com maiores
notas. A nota dada pelo usuario a cada filme é chamada de funcdo de utilidade ou funcdo
de ranking f(o) [Agrawal e Wimmers 2000| e representa seu grau de preferéncia em relacao
ao objeto, ou seja, quanto maior o valor de f(o0) maior sua preferéncia. No entanto, esse
método pode ser invidvel para uma colecao de filmes muito grande. De forma qualitativa,
pode-se obter do usuario informacoes sobre quais atributos afetam sua preferéncia. No

Exemplo sao demonstradas as duas formas de elicitacao de preferéncias.

Exemplo 1.1. A elicitacao de preferéncias de forma quantitativa e de forma qualitativa
serd feita com os seguintes filmes na forma de objetos pertencentes ao esquema relacional
Filmes(Titulo, Género, Diretor, Ator, Década):

e 0; =(“Esse Mundo é um Hospicio”, “Comédia”, “F.Capra”, “Raymond Massey”, 1960)

e 0, =(“Marnie, Confissoes de uma Ladra”, “Comédia”, “Hitchcock”, “Raymond Mas-
sey”, 1960)

e 03 =(“Marie Baie Des Anges”, “Comédia”, “F.Capra”, “P. Newman”, 1950)

e 0, =(“The Manxman”, “Drama”, “Hitchcock”, “P. Newman”, 1950)
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Um usuario X pode expressar suas preferéncias de forma quantitativa como se segue:

o f(o4) =2;

Um usuario Y pode expressar suas preferéncias de forma qualitativa através das se-

guintes “regras”:
1. “Filmes de comédia sao melhores do filmes de drama”;

2. “Para filmes de Comédia prefiro os da década de 50 aos da década de 60, pois as

comédias da década de 50 sao mais inteligentes”;

3. “Para filmes da década de 60 prefiro os do diretor F.Capra pois os filmes do Hitchcock

nesse periodo nao me faziam rir”;

E possivel constatar que tanto o usuario X quanto o usuério Y expressam as mesmas

preferéncias sobre formas diferentes, classificando os objetos na mesma ordem:

e 03 é preferido a oq,(tanto para X quanto para Y);
e 0; é preferido a 0y, (tanto para X quanto para Y);

e 0, é preferido a o4,(tanto para X quanto para Y);

A ordenacao feita pelas preferéncias do usuario X se da de maneira direta usando
os valores retornados pela fungao f(o;) organizando-os em ordem crescente. No caso do
usuario Y, a primeira regra permite inferir que oy, 0, e 03 sao melhores do que o4, a
segunda regra permite inferir que o3 é melhor que o5 e 01 e pela terceira regra é possivel
inferir que o; é melhor que o09;

A elicitacao de preferéncias de forma qualitativa é considerada mais eficiente pois se a
quantidade de objetos for muito grande, o que é comum em banco de dados, sera exigido
um enorme esforco do usuario e um razoavel consumo de tempo na especificagao de pre-
feréncias de forma quantitativa por ser necessario atribuir uma nota a cada objeto. Desta
forma a especificagao de preferéncias quantitativa é tida muitas vezes como inconveniente
e em certos casos impraticavel, por que em muitas aplicacoes os usuarios nao estao aptos
ol nao possuem tempo suficiente para fornecer mais do que informagoes sobre preferéncias
qualitativas.

A mineracao de dados surge nesse cenario como uma estratégia automéatica para de-
ducao de preferéncias, evitando o transtorno para o usuario em informar a sua preferéncia
de forma explicita e muitas vezes exaustiva.

Para entender como o processo de mineracao de dados pode ser usado para inferéncia

automatica de preferéncias, vamos considerar que um certo usuario frequentemente acesse
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o site Amazon e compre dvds de filmes de temas diversos. Essas informacoes sao arma-
zenadas pelo site em um banco de logs de dados do usuario. A partir dessas informacoes
referentes a escolhas do usuario em situacgoes passadas é possivel inferir preferéncias em
um mesmo dominio em situagoes futuras.

Na Figura [I.1] é possivel visualizar o ciclo de vida de preferéncias do usuéario. Tal
processo consiste na obtencao de preferéncias do usudario através de um algoritmo de
mineracao de dados. Em um primeiro momento o usudrio acessa o site e o comportamento
referente ao seu acesso é armazenado no banco de dados; a partir do histérico de acessos
do usuério sdo obtidas as preferéncias do cliente (tarefa da mineragdo de dados); as
preferéncias obtidas na Figura foram especificadas de maneira qualitativa, na forma
de regras de preferéncias, ou seja, para o usuario em questao em um contexto de filmes, o
género suspense é preferido ao género a¢ao, o género romance é preferido ao género terror,
e assim por diante. A partir das regras de preferéncias obtidas é possivel personalizar o
contetdo retornado ao cliente, indicando novos produtos, ofertas especiais e direcionadas.
O ciclo de vida de preferéncias pode ser repetido, de forma que o modelo de preferéncias

obtido possa ser aprimorado.

Cliente 0 comportamento do cliente é armazenado o Geragéo de preferéncias do cliente
ﬂﬁ'ﬂ!:El!om \
3] /'\ PREFERENCIAS DO CLIENTE
| |/;Jspen9 -‘/Rzomanc\e\
Re;li'a — \\__ _/
= E g
uma busca I// /[
N - -
- = |<:Ag50‘\ -‘Kl:;rror‘\)
= \ = N —
Recomendacéo

processamento de preferéncias do cliente
feita ao cliente

Personalizacdo do conteldo retornado /
ap6s uma nova busca:

- |r1d|cag.§o de novos produtos;

- ofertas especiais e direcionadas;

Figura 1.1: Ciclo de vida de preferéncias do usuario

A mineracao de dados aplicada a preferéncias é intitulada preference mining ou mi-

neragdo de preferéncias [Vojtas e Eckhardt 2008].
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1.2 Utilizar de informacoes sobre preferéncias do usua-

rio para melhor atendé-lo

Outro problema relacionado a preferéncias esta em utiliza-las de forma a melhorar os
resultados de uma busca, restringindo os valores da mesma aos valores preferidos pelo
usuario (ver Figura . Partindo dessa necessidade, pesquisadores tém trabalhado na
especificagdo e algebra de preferéncias como em [Chomicki 2003| e [Borzsonyi et al. 2001],
alétm da incorporacao de operadores de preferéncias em linguagens de consulta padrao
como a Preference SQL definida em |Kiekling e Kostler 2002|, a CPrefSQL apresentada
em |[de Amo e Ribeiro 2009] e [de Amo e Pereira 2010] e a Preference XPath especificada
em |Kiekling et al. 2001].

Consulta
? Consulta
i ?
Busca Preferéncias B Resposta
- ——> Resposta N e N
‘ Tradicional do usuario Personalizada Personalizada
Conteudo ‘ Contelido
(a) Consulta tradicional (b) Consulta personalizada

Figura 1.2: Busca Tradicional vs. busca personalizada. Extraido de [Koutrika e loannidis
2006]

H4 ainda as pesquisas destinadas a descrever Métodos de Acesso para processamento
eficiente e otimizacdo de consultas com operadores de preferéncias [Endres e Kiekling
2008

1.3 Contexto deste trabalho

O universo de pesquisa em torno das preferéncias ainda é pouco explorado, restando
muito a se fazer e descobrir. A partir dos aspectos tratados anteriormente, este trabalho
tém como principal objetivo prover ferramentas para a Obtencao de preferéncias de ma-
neira eficiente, com expressividade e corretude, utilizando de mineracao de preferéncias
como solucao para isto.

Ao se falar em Mineracao de dados, deve-se responder inicialmente a trés perguntas:
1)De quem serao as preferéncias a ser mineradas: um tnico usuario, um grupo de usué-
rios? 2) Como as preferéncias serdo formalizadas, isto é, qual o modelo de inferéncia

utilizado? 3) Quais tipos de preferéncias serdo obtidas: condicionais, ndo condicionais?.
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Neste trabalho estamos interessados na personalizacao de contetido a partir das pre-
feréncias fornecidas por um unico usudrio. Propomos neste trabalho um modelo de in-
feréncia de preferéncias baseado em um modelo de grafos andlogo ao modelo das redes
bayesianas cléassicas, formalismo conhecido por sua eficiéncia na construcao de modelos
de situacoes envolvendo incerteza. As preferéncias obtidas serdao do tipo qualitativas con-
dicionais e sdo baseadas no framework das CP-Nets de |[Boutilier et al. 2004a].

Temos como principais contribuicoes, os itens descritos na Secao (1.4}

1.4 Contribuicoes
As principais contribui¢oes desse trabalho podem ser enumeradas como se seguem:

1. Neste trabalho propomos uma primeira abordagem para elicitacao de preferéncias
condicionais de maneira automatica utilizando a mineracao de dados para tal fim,
o que intitulamos de mineracao de preferéncias qualitativas condicionais. Até onde
sabemos nao existem trabalhos envolvendo mineracao de preferéncias qualitativas

condicionais.

2. Propomos neste trabalho o modelo de inferéncia de preferéncias o qual batizamos
de rede de preferéncias baseado em um modelo de grafos andlogo ao modelo das
redes bayesianas classicas. Assim como as redes bayesianas, uma rede de prefe-
réncias é constituida de uma topologia e um conjunto de tabelas de probabilidades
condicionais. A construcao ou aprendizado de uma rede de preferéncias é dividido

em duas partes:

(a) Aprendizado da topologia da rede.

(b) Treinamento da rede (obtencao do conjunto de tabelas de probabilidades con-

dicionais).

3. Implementacao do Método Proposto.

4. Validacao do método em dados sintéticos e reais.

(a) Construcdo dos dados sintéticos através de um gerador que construimos, que
nos permite variacoes de parametros para anélise de performance e escalabili-
dade em diferentes cenarios.

(b) Formatacao e limpeza dos dados reais para adequagao a entrada do método

proposto.

As principais contribui¢oes deste trabalho se concentram nos capitulos [} [] [0] e
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1.5 Metodologia

Para a obtencao dos resultados apresentados nesta dissertacao, comecamos realizando
uma leitura cuidosa no estado da arte, definindo o escopo do problema a ser resolvido,
isto é, definir um método de inferéncia de preferéncias condicionais automético, usando
mineracao de dados como ferramenta de automacao. Ha uma certa semelhanca entre o
problema de ordenacao e o problema de classifica¢ido (como pode ser visto na Figura ,
isto é, nos problemas de classificacao busca-se classificar uma dada tupla em uma certa
classe e analogamente nos problemas de ordenacao busca-se obter uma ordem sobre um
par de tuplas. Baseado nesta premissa, foi feita uma pesquisa com o objetivo de encontrar
um bom classificador (eficiénte e com bons resultados) para inspirar o nosso modelo de

ordenacao. O classificador com tais caracteristicas foi o classificador redes bayesianas.

Rede bayesiana Classificar uma tupla S
Ordenar um par de tuplas

Rede de P P Ordem

preferéncia

Figura 1.3: Analogia do problema de ordenacao ao problema de classificagao

O proximo passo foi formalizar o nosso modelo intitulado como redes de preferéncias,
modelo constituido por duas componentes: 1) um grafo direcionado aciclico, onde os
vértices representam os atributos e as arestas uma dependéncia condicional entre tais
atributos; 2) tabelas de probabilidades condicionais associadas a cada vértice do grafo.

Construir o modelo redes de preferéncias assim como contruir uma rede bayesiana
classica constitui-se em dois passos: 1)aprender a partir do banco de dados de input!
um grafo direcionado aciclico e 2) de posse do grafo direcionado aciclico e do banco de
dados de input inferir as tabelas de probabilidade condicional (treinamento da rede de
preferéncias).

O treinamento da rede de preferéncias constitui um passo considerado trivial se compa-
rado ao aprendizado da topologia da rede. No entanto, no inicio do trabalho nao tinhamos
ainda este discernimento e o préoximo passo que seguimos foi o de propor um método de
aprendizado de tabelas de probabilidade (propomos dois métodos para treinamento da
rede de preferéncias apresentados no Anexo A). Mais tarde descobrimos que o apren-
dizado das tabelas de probabilidade realizado por contagem dos eventos (apresentado

em [Jensen e Nielsen 2007]) é o mais eficiente em relagao aos demais.

Ino nosso caso a input é um banco de dados de amostras de preferéncias, enquanto que no modelo de
redes bayesianas classicas trata-se de um banco de dados de tuplas simples
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De posse de um método para treinamento da rede de preferéncias eficaz, buscamos
encontrar um método para aprendizagem da topologia de rede. Por questoes de simplici-
dade, uma vez que o problema de mineracao de preferéncias condicionais ja possui uma
certa complexidade, buscamos encontrar um método de aprendizagem de topologia que
atendesse a nossa necessidade, sem a preocupacao de ser um método guloso ou nao. O
método proposto foi baseado no algoritmo K2 |Larranaga et al. 1997|, algoritmo bastante
conhecido dentre os estudiosos de redes bayesianas e que vem servindo como base para
outros métodos de aprendizagem de estruturas de redes bayesianas.

De posse de um método para treinamento da rede de preferéncias e também de um
método para aprendizagem da topologia da mesma, ja foi possivel obter os primeiros
resultados com relagao & acuracia e precisao.

A tentativa de usar a complexidade do grafo de dependéncia (nimero de pais que
um n6 pode ter por exemplo) no aprendizado da topologia de rede teve como objetivo
melhorar os resultados obtidos e sanar uma curiosidade: saber se a conformidade da
rede de preferéncias aos dados de input poderia ser influenciada pela complexidade da
rede, ou ainda duas topologias igualmente provaveis, mas com complexidades diferentes
poderiam produzir os mesmos resultados. Chegamos a comclusao que nao, que redes

menos complexas podem ter resultados melhores.

1.6 Organizacao da dissertacao

A apresentacao dessa dissertacao esta organizada da seguinte maneira: no Capitulo
estd descrita a fundamentacgao tedrica necessaria & compreensao deste trabalho. Tal Capi-
tulo esta dividido em duas partes, sendo que inicialmente abordamos conceitos inerentes
ao contexto de preferéncias para que o leitor possa se familiarizar com o tema abordado
nesta dissertacao. A segunda parte deste Capitulo descreve o aprendizado em redes baye-
sianas, tal framework serd constantemente discutido, visto que o método que propomos
para mineragao de preferéncias condicionais é baseado neste modelo.

No Capitulo |3 temos o estado da arte, onde descrevemos os principais trabalhos em
mineracao de preferéncias.

No Capitulo 4| formalizamos o problema de Mineracao de Preferéncias Condicionais,
cujo estudo constitui a principal contribuicao desta dissertacao. Também neste capitulo,
apresentamos os conceitos principais que desenvolvemos para fundamentar teoricamente
0 nosso método para Mineracao de Preferéncias Condicionais, descrevendo precisamente
0s conceitos que criamos.

Em seguida, no Capitulo |5[é apresentado nossos métodos para obtencao do minerador
de preferéncias condicionais, o0 modelo o qual intitulamos de rede de preferéncias.

O Capitulo [6] é dividido em duas partes: na primeira parte abordamos a construg¢ao

dos dados sintéticos e descrevemos brevemente o benchmark para recomendacao de filmes
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usado nos testes com dados reais. Na segunda parte discutimos sobre os exaustivos testes
realizados com o protétipo obtido tanto em dados sintéticos quanto em dados reais.
Finalmente, no Capitulo [7| serao apresentadas as conclusoes e perspectivas para tra-

balhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentos Teo6ricos

Neste capitulo apresentamos o referencial tedrico importante para o entendimento
desta dissertacao. Abordamos conceitos iniciais sobre preferéncias e redes bayesianas.
A nossa proposta de mineracao de preferéncias utiliza o framework de redes bayesianas
classico, sendo importante que o leitor tenha uma familiaridade com o tema. Desta forma
este capitulo foi dividido em duas partes principais: (1) modelos de preferéncias e (2)

metodologia para aprendizagem de redes bayesianas.

2.1 Modelos de Preferéncias

Uma relagao de preferéncia sobre um conjunto finito de objetos A = {ay,as,...a,} é
uma relacao de ordem sobre A. Uma relagao de ordem sobre A é uma relacao R C A x A

satisfazendo as seguintes propriedades:
1. idrreflexiva: Ya € A: (a,a) ¢ R;
2. transitiva: Va,b,c € A: (a,b) € Re (b,c) € R, entdo (a,c) € R.

Normalmente uma relacdo de ordem é representada pelo simbolo <. Assim, denotamos
a < bse (a,b) € arelagio <. Se < é uma relagao de preferéncia entende-se por a < b o
fato de b ser preferido a a.

Uma relacao de ordem é considerada total se Va, Vb € A, (a,b) € R ou (b,a) € R e
parcial caso contrario.

Os trabalhos envolvendo formalismos para especificacao de preferéncias abordam a
modelagem das mesmas, descrevendo um padrao formal para traducao de uma linguagem
natural para uma linguagem de especificacao de preferéncias.

Os formalismos para especificacao de preferéncias se dividem em duas abordagens.
Na primeira abordagem as preferéncias sobre os valores de cada atributo nao dependem
eventualmente de preferéncias sobre os valores dos outros atributos, ou seja, os atributos
sao independentes. Na segunda abordagem as preferéncias sobre os valores de um atri-

buto podem depender dos valores de outros atributos. No primeiro caso chamamos de

24
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preferéncias nao condicionais, no segundo caso de preferéncias condicionais. A seguir sao

apresentados trabalhos caracteristicos de cada abordagem.

2.1.1 Preferéncias nao condicionais

O framework de |Kiekling 2002| aborda preferéncias cuja modelagem é da forma qua-
litativa, nao condicionais, definindo construtores de preferéncias bésicos para dados cate-
goricos e para dados numéricos.

Os construtores para preferéncias em dominios categoricos sao:

1. POS(A, POS-set) - A relagao < é uma preferéncia POS dados duas tuplas z,y €
R, onde = < y, se somente se, x ¢ POS-set ey € POS-set. O conjunto POS-set esté
contido no dominio do atributo A de uma preferéncia POS que define um conjunto
de valores que sao melhores do que todos os outros valores do dominio A. Como
exemplo, tém-se na Tabela 2.1 Linha 1, as informagoes de preferéncias fornecidas
pelo usuério e a respectiva especificagido dada pelo framework de [Kiekling 2002|
para a preferéncia do tipo POS(A, POS-set).

2. NEG(A, NEG-set) - A relagao < é uma preferéncia NEG dados duas tuplas z,y
€ R, onde x < y, se e somente se, y ¢ NEG-set e x € NEG-set. O conjunto NEG-
set de preferéncias NEG descreve valores nao desejados para o atributo A. Como
exemplo, tém-se na Tabela 2.1 Linha 2, as informagoes de preferéncias fornecidas
pelo usuério e a respectiva especificagdo dada pelo framework de [Kiekling 2002|
para a preferéncia do tipo NEG(A, NEG-set).

3. POS/NEG(A, POS-set; NEG-set) - A relacio < ¢ uma preferéncia POS/NEG
dados duas tuplas z,y € R, onde z < y, se e somente se, (z € NEG-set e y ¢
NEG-set) V (v ¢ NEG-set e x ¢ POS-set e y € POS-set). As preferéncias do tipo
POS/NEG formam a combinacao de preferéncias positivas e negativas, onde sao
apresentados os valores de atributos que sdo melhores que todos os outros (POS-
set) e os indesejados (NEG-set) para o atributo A. Como exemplo, tém-se na Tabela
[2.1] Linha 3, as informagoes de preferéncias fornecidas pelo usuario e a respectiva

especificagdo dada pelo framework de |Kiekling 2002 para a preferéncia do tipo
POS/NEG(A, POS-set;NEG-set).

4. POS/POS(A, POS1-set; POS2-set)- A relacio < é uma preferéncia POS/POS,
dados duas tuplas z,y € R, onde © < y se e somente se, (r € POS2-set e y €
POS1-set) V (v ¢ POSI-set e v ¢ POS2-set e y € POS2-set) V (x ¢ POSI-set e
x ¢ POS2-set e y € POS1-set). E em POS/POS tem-se os valores de preferéncias
Otimas em POS1-set e os valores alternativos POS2-set (os preferidos caso nao seja
satisfeitas as preferéncias de POS1-set) para o atributo A. Como exemplo, tém-se

na Tabela Linha 4, as informacoes de preferéncias fornecidas pelo usuério e a



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS
2.1. MODELOS DE PREFERENCIAS 26

respectiva especificagdo dada pelo framework de [Kiekling 2002| para a preferéncia
do tipo POS/POS(A, POS1-set; POS2-set).

‘ Linha ‘ Informacao sobre as preferéncias do usuario H Especificacao
1 “Para mim, o Género Romance é melhor do que || POS(Género, Romance);
qualquer outro Género.”
2 “Nao gosto do diretor Steven Spielberg .” NEG(Diretor, Steven Spielbergr);
3 “Gosto muito dos filmes do diretor Hitchcock e nao || POS/NEG(Diretor,  Hitchcock;

gosto dos filmes do diretor D. Lynch, acho os temas || D. Lynch);
pouco envolventes.”

4 “Prefiro Romance, mas caso nao tenha filmes desse || POS/POS(Género,Romance;
Género admito também filmes de Suspense.” Suspense);

Tabela 2.1: Exemplo de preferéncias do usuario e respectiva traducao segundo a especifi-
cagao de [Kiekling 2002]

Além dos construtores categoricos sao abordados também os construtores numéricos,
sendo que tais construtores de preferéncias incluem: AROUND(A,z), BETWEEN(A,
[low, up]), LOWEST(A) e HIGHEST(A). Em um construtor AROUND de pre-
feréncias o valor desejado é z, mas se isto nao é possivel retorna valores proximos de z.
Para o construtor BETWEEN os valores dentro do intervalo de valores [low,up| sao os
6timos. Para o LOWEST (HIGHEST) os menores valores para o atributo em questao
(ou os maiores no caso do HIGHEST) sao os melhores.

A composicao de preferéncias basicas formam os construtores complexos, sendo eles: o
construtor PARETO e o construtor CASCADE, a seguir tratados e exemplificados.

1. O operador PARETO (P, ® P,) atribui igual importancia as preferéncias uti-
lizadas na composicao, ou seja, P; e P, sao consideradas igualmente importantes.
Formalmente para um objeto x = (x1,23) ser melhor que um objeto y = (y1,y2)
segundo a preferéncia PARETO, dadas duas preferéncias basicas P, = (A, <p,) e
Py, = (Ay,<p,), para x,y € dom(A;1) X dom(As), é possivel definir, z <p gp, y se €

somente se:

(1 <p, h N (T2 <p, Y2 Vo =Y2)) V (T2 <p, Y2 A (21 <p, 11 V &1 = 1))

Sendo assim, a preferéncia PARETO <p,p, ¢ uma preferéncia P sobre os atributos
Ay e Ay, isto é, P = (A1 U Ay, <pep,).

Como exemplo temos as preferéncias P, = AROUND(Duragao, 3) e P, = HI-
GHEST (Década) de um usuario, especificadas sobre a Tabela e desejamos obter
a preferéncia PARETO P =(Durac¢ao U Década, <p,gp,). Ao observar o grafico de
preferéncias denominado BTG (Better than Graph) |Agrawal et al. 1989], represen-
tado pela Figura podemos obter preferéncias como:
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(a) O filme 01 nao é comparavel ao filme 02 (o fato de nao ser comparavel é
representado pelo simbolo =, logo 01 = 02), pois segundo a preferéncia P,
o filme 01 é considerado o melhor, ou seja,o valor do atributo duragao esta
mais proximo de 3 horas, por outro lado, segundo a preferéncia P, o filme 02

é considerado o melhor, pois a década é maior.

(b) O filme 03 é melhor que o filme 02 segundo as duas preferéncias P, e P, pois

satisfaz em ambas.

(c) O filme 04 é melhor que o filme 05, apenas pela preferéncia P, pois pela
preferéncia P; eles sao incomparaveis tendo em vista que o atributo duracgao

do filme 04 tem o mesmo valor do filme 05.

2. O operador Priorizagao ou CASCADE (P& FP,) atribui um grau de prioridade
a uma determinada preferéncia, ou seja, P; é considerada mais importante que Ps.
Formalmente, dados P, = (A1,<p,) ¢ P» = (As,<p,), para z,y € dom(A;) X

dom(As), é definido que x <p,¢p, y ocorre se somente se:

1 <p, 11 V(1 =y1 Ax2 <p, Yo)

Como exemplo, utilizando o banco especificado na Tabela e as preferéncias
P,=AROUND(Duragao, 3) e P, = HIGHEST(Década) especificadas pelo usuario
onde P; é a preferéncia prioritaria, ¢ possivel obter o Grafico de preferéncias BTG,
representado pela Figura 2.2l O operador CASCADE obtido contém as mesmas
comparagoes alcancadas por PARETO, entretanto, solucionando casos em que duas
preferéncias se conflitam, como por exemplo ao comparar o filme 03 ao filme 04,
por PARETO temos segundo a preferéncia P; que o filme 03 é o mais preferivel
e segundo a preferéncia P, que o filme 04 é o mais preferivel. Mas com o uso do
operador CASCADE ¢é possivel dizer que o filme 03 é preferivel ao filme 04, tendo

em vista que a preferéncia P; tem uma prioridade maior do que a preferéncia Ps.

| Filme-id | Duragio(horas) | Década | Género |

01 1,5 40 Drama,
02 1 50 Comeédia
03 3 70 Romance
04 2 80 Drama
05 2 60 Romance
06 3 60 Romance

Tabela 2.2: Banco de dados 1.
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Figura 2.1: Preferéncia PARETO Figura 2.2: Preferéncia CASCADE

2.1.2 Preferéncias condicionais

Nesta secao serao apresentados os principais formalismos para representacao de pre-
feréncias condicionais sobre objetos. Ao contrario das preferéncias nao condicionais apre-
sentadas na subsec¢do [2.1.1] nas preferéncias condicionais o valor de um atributo pode
influenciar nas preferéncias sobre os valores dos demais atributos. Tal assunto tém sido
alvo de diversas pesquisas na &4rea de Inteligéncia Artificial. Alguns dos formalismos

propostos sao: CP-nets, TCP-nets e linguagem de preferéncias condicionais.

CP-nets e TCP-nets

Nos trabalhos de [Boutilier et al. 2004a,Boutilier et al. 1999| foi proposto um mo-
delo para representar preferéncias de forma qualitativa sobre objetos com o uso de grafos,
chamado CP-net. A principal vantagem da representacao de instrucoes de preferéncias
qualitativas por meio de CP-nets esta na forma compacta com que as preferéncias sao re-
produzidas permitindo o uso de dependéncia preferencial condicional, em que a preferéncia
sobre os valores de um atributo é influenciada pelos valores de outros atributos.

Uma CP-net é um grafo dirigido sobre um conjunto de atributos onde cada né re-
presenta um atributo e as arestas representam as dependéncias preferenciais condicionais.
Quando ha uma aresta do atributo X para o atributo Y significa que as preferéncias sobre
os valores do atributo Y sao condicionadas pelo valor assumido pelo atributo X. Cada
atributo X possui vinculada ao seu respectivo n6é da CP-net uma tabela de preferéncia
condicional que descreve as preferéncias sobre o atributo X levando em conta a combina-
cao dos possiveis valores assumidos pelos atributos pais de X. No Exemplo a seguir,

sao expostas algumas preferéncias e criada uma CP-net (Figura [2.3)) para representé-las:
Exemplo 2.1. Suponha as seguintes preferéncias especificadas por um usuario sobre

atributos relacionados a um Banco de dados de Filmes:

1. Filmes cujo Género (G) é “Romance” (r) sao melhores do que Filmes do Género

“Suspense” (s).
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2. Filmes cuja Década (D) é “60” sao melhores do que da Década de “70”.

3. Para Filmes do Género “Romance” da Década “60” ou Filmes de “Suspense” da
Década de “70” é preferivel Filmes do Diretor (Di) “Alfred Hitchcock” (a) a de “Frank
Capra” (f). Para Filmes do Género “Romance”, mas da Década de “70” ou Filmes
de “Suspense” da Década de “60” é preferivel Filmes do Diretor “Frank Capra” a do
Diretor “Alfred Hitchcock”.

r>s 60 > 70

@
(09
rA60:a>f
sANT0:a>f

rAT0: f>a
sAN60: f>a

Figura 2.3: CP-net para as preferéncias sobre filmes

A partir da CP-net da Figura [2.3] é possivel fazer as seguintes interpretagoes: No
primeiro vértice G, o Género Romance (r) é melhor do que Género Suspense (s) e a prefe-
réncia sobre tal atributo é independente de outros atributos, logo a tabela de preferéncia
referente ao n6 G informa que r» > s; O vértice D também nao depende de outros atributos
e o usuério diz que Filmes cuja Década ¢ 60 sao melhores do que Filmes da Década de
70, logo a tabela de preferéncia informa somente que 60 > 70; E para o n6 C, tém-se uma
uma preferéncia condicional, onde os valores para o atributo Diretor (Di) dependem dos
valores Género e Década do filme, logo tém-se se uma aresta do atributo Género para o
atributo Diretor e também uma aresta do atributo Década para o atributo Diretor;

Em diversos trabalhos como [Boutilier et al. 1999, Boutilier et al. 2004a,Boutilier et al.
2004b| foram propostos algoritmos que exploram a estrutura das CP-nets para tarefas
de otimizagao e testes de dominéncia. O trabalho de [Boutilier et al. 1999] propés um
algoritmo de otimizacao que obtém o objeto 6timo ou o objeto mais preferido, caminhando
através da estrutura da CP-net e tomando os melhores valores para os atributos de acordo
com suas tabelas de preferéncias condicionais.

Em [Brafman et al. 2006] é descrita uma extensao da CP-net, chamada de TCP-net.
A TCP-net é um grafo que possui as mesmas caracteristicas de uma CP-net e ainda
possui mais dois tipos de arestas, uma para representar importincia absoluta e outra para
representar importincia relativa.

Importincia absoluta é quando, dados dois atributos X e Y preferencialmente inde-
pendentes, X é mais importante do que Y, denotado por X » Y. Ja na importancia

relativa, um atributo é mais importante do que outro de acordo com os valores de um
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terceiro atributo ou um conjunto de atributos. Isto ¢, dados trés atributos X, Y e Z,
X é mais importante do que Y dependendo do valor assumido por Z. Uma aresta de
importancia relativa é uma aresta nao direcionada rotulada pelos atributos que condicio-
nam a importancia relativa, esta aresta contém o simbolo B e possui também uma tabela
de importincia condicional para definir a importancia relativa. A tabela de importancia
condicional descreve a importancia relativa de acordo com os atributos que condicionam
a importancia.

O Exemplo exibe as preferéncias de um usuéario sobre Filmes. A partir delas, é feita
a especificacao de uma TCP-net que é apresentada na Figura A quarta preferéncia

manifestada pelo usuario é uma preferéncia absoluta.

Exemplo 2.2. Suponha as seguintes preferéncias especificadas por um usuario sobre

atributos relacionados a um Banco de dados de Filmes:

1. Filmes cujo Género (G) é “Romance” (r) sdo melhores do que Filmes do Género

“Suspense” (s).
2. Filmes cuja Década (D) é “60” sao melhores do que da Década de “70”.

3. Para Filmes do Género “Romance” da Década “60” ou Filmes de “Suspense” da
Década de “70” é preferivel Filmes do Diretor (Di) “Alfred Hitchcock” (a) a de “Frank
Capra” (f). Para Filmes do Género “Romance”, mas da Década de “70” ou Filmes
de “Suspense” da Década de “60” é preferivel Filmes do Diretor “Frank Capra” a do
Diretor “Alfred Hitchcock”.

4. O Género € mais importante do que a Década.

A Figura [2.4] exibe uma TCP-net para as preferéncias especificadas, onde os nés sao
as variaveis, as arestas simples sao as relagoes de dependéncia preferencial, a aresta de G
para D indica a relacao de importancia relativa e as tabelas especificam as preferéncias

sobre a variavel.

r>s 60 > 70
G > D

Di
rA60 | a> f
SANT0 [ a>f
rANT0 | f>a
SA60 | f>a

Figura 2.4: TCP-net
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Regras de preferéncias condicionais

Em [Wilson 2004] foi especificada uma linguagem de preferéncias condicionais £ que
permite expressar preferéncias mais genéricas do que aquelas tratadas pelas CP-nets e
TCP-nets.

A representacao de preferéncias nesta linguagem considera um conjunto de atributos
A ={Xy,...,X,}, onde Dom(X;) denota o dominio de X;, ou seja, os possiveis valores
que podem ser assumidos por X;. O conjunto Dom(X;) x ... x Dom(X,) é denotado
por O e representa o conjunto de objetos formados por todas as combinacoes possiveis
de valores para os atributos de A. Se o = (21, ..., x,) é um objeto entdo o[X;] = x denota
valor x para o atributo X; no objeto o.

A representacdo de preferéncias na linguagem L é realizada através de regras de pre-
feréncias condicionais. Uma regra de preferéncia condicional é uma instrucao no for-
mato ¢ 1 u — (X = 2) > (X = 2/)[W]. A condi¢do u é uma férmula no formato
(X = 21) Ao A (X, = 21) onde X, € A e x; € Dom(Xj;;) para todo j € {1,...,k}.
Sendo que W C (A — {X, X,,,..., X;. }) é o conjunto de atributos desconsiderados pela
regra de preferéncia.

Quando se tém um conjunto finito de regras de preferéncias condicionais, diz-se tratar
uma Teoria de Preferéncia Condicional.

O Exemplo a seguir mostra uma Teoria de Preferéncia Condicional sobre um

conjunto de objetos.

Exemplo 2.3. Suponha as preferéncias a seguir, em que o conjunto de atributos em
questio ¢ A = {G, D, Di}, quanto aos dominios é assumido que Dom(G) = {r,s},
Dom(D) = {60,70} e Dom(Di) = {a, f}:

1. Filmes cujo Género (G) é “Romance” (r) sao melhores do que Filmes do Género
“Suspense” (s).
2. Filmes cuja Década (D) é “60” sao melhores do que da Década de “70”.

3. Para Filmes do Género “Romance” da Década “60” ou Filmes de “Suspense” da
Década de “70” é preferivel Filmes do Diretor (Di) “Alfred Hitchcock” (a) a de “Frank
Capra” (f). Para Filmes do Género “Romance”, mas da Década de “70” ou Filmes
de “Suspense” da Década de “60” é preferivel Filmes do Diretor “Frank Capra” a do
Diretor “Alfred Hitchcock”.

4. O Género € mais importante do que a Década.

As preferéncias do Exemplo podem ser expressadas pela Teoria de Preferéncia

condicional composta pelas seguintes regras:

e v:(G=r)>(G=ys)D]
e vy : (D =060)>(D="170)
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e v3:(G=r)N(D=060)— (Di=a)>(Di=f)
e 0,: (G=35)N(D=70)— (Di=a)> (Di=f)
e o5 : (G=r)N(D=170)— (Di=f)>(Di=na)
e v5: (G=3s)N(D=60)— (Di=f)>(Di=a)

A Teoria de Preferéncia condicional apresentada anteriormente é equivalente a TCP-
net da Figura 2.4 Outra importante contribuicao do trabalho de [Wilson 2004] foi a
especificagao de um método para inferir os objetos 6timos a partir de uma Teoria de Pre-
feréncia Condicional. O método consiste em: dada uma Teoria de Preferéncia Condicional

I'= {1, 2, ...0n}, seguir os passos:

1. Obtém-se todos os pares de tuplas que pode-se ordenar diretamente utilizando cada
uma das regras @;, onde {i =1,...,n};

2. Faz-se a uniao dos conjuntos de pares inferidos por cada regra ;;

3. Inclui todos os pares de tuplas obtidos por transitividade.

Para exemplificar a inferéncia de objetos 6timos a partir de uma Teoria de Preferéncia

Condicional utilizaremos a Teoria I', obtida a partir do Exemplo e o Banco de Dados
da Tabela

’ Filme-id \ Género \ Década \ Diretor ‘

01 r 60 a
02 T 70 a
03 r 70 f
04 r 60 f
05 S 60 a
06 S 70 f

Tabela 2.3: Banco de dados I1.

Considerando cada uma das regras de preferéncia condicional estabelecidas pela Teoria
I', é possivel obter uma ordem dada pela uniao dos conjuntos de ordens obtidos:
1. Pela regra ¢, temos as seguintes ordens: 01 > 05,02 > 05,03 > 06,04 > 06
Pela regra @9 temos a seguinte ordem: 01 > 02
Pela regra @3 temos a seguinte ordem: 01 > 04
A regra ¢, nao nos permite comparar quaisquer duas tuplas.
Pela regra @5 temos a seguinte ordem: 03 > 02

A regra @g nao nos permite comparar quaisquer duas tuplas.

Ne g s N

Por transitividade temos que:
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(a) 03 > 02, 02 > 05 entdo 03 > 05;
(b) 01 > 04, 04 > 06 entdo 01 > 06.

A Figura [2.5] apresenta o grafo BTG, o qual demonstra a ordem de preferéncia in-
duzida pela Teoria I'. As flechas pontilhadas indicam comparacoes por transitividade, e
as flechas nao pontilhadas indicam comparacoes feitas pelas regras ¢;, onde ¢ = 1,...,6

da Teoria I'. Como foi apresentado, no trabalho de |Wilson 2004] é abordado um forma-

Figura 2.5: Ordem de Preferéncia induzida pela Teoria I" de Preferéncia Condicional

lismo para especificacao das preferéncias do usuario por meio de regras de preferéncias
condicionais e a partir das regras obtidas é proposto um método para inferir uma ordem
sobre os objetos do banco de dados. A contribui¢ao dada pelo trabalho de [Wilson 2004]

é melhor explicitada na Figura [2.6

Preferéncias Modelo Ordem
fornecidas > Formal explicita
elo usudario de sobre

P Preferéncias 0s objetos

Regras
de Preferéncias
Condicionais

Figura 2.6: Contribuicao dada pelo trabalho de [Wilson 2004]

2.2 Metodologia para aprendizado de redes bayesianas

As redes bayesianas foram desenvolvidas no inicio dos anos 80 para facilitar a tarefa
de predi¢ao em sistemas de inteligéncia artificial [Pear]l 1988|. Em resumo, redes bayesi-
anas também conhecidas como redes de opinido, redes causais, redes de crenca, graficos
de dependéncia probabilistica, sdo modelos gréficos para raciocinio (conclusoes) baseado
na incerteza. As redes bayesianas sao constituidas de duas componentes: um grafo di-
recionado aciclico (DAG) e tabelas de probabilidades condicionais (TPC). No (DAG), os
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vértices representam os atributos do dominio em questao e os arcos representam a de-
pendéncia direta entre eles. Cada vértice possui uma tabela de probabilidade condicional
associada que quantifica os efeitos que os pais tém sobre ele.

Originalmente o conceito das redes bayesianas foi desenvolvido supondo-se uma de-
pendéncia de especialistas humanos para a definicao do grafo direcionado e das tabelas de
probabilidades condicionais [Neapolitan 1990|, entretanto, a necessidade de automagao de
tal processo fez com que pesquisadores buscassem encontrar métodos de aprendizado das
redes bayesianas a partir de bancos de dados sem (ou com pouca) interven¢ao humana.
A construcao manual de uma rede bayesiana pode ser um processo bastante trabalhoso e
caro para grandes aplicacoes, e em dominios complexos sua especificacao além de consumir
bastante tempo esta propensa a erros.

O aprender pode ser interpretado como o processo de aquisicao de uma representagao
interna efetiva para as restrigdes existentes no mundo, fatos e regras [Pearl 1988| ou, em
outras palavras, a aquisicao de conceitos e de conhecimentos estruturados.

O aprendizado de redes bayesianas consiste em induzir, a partir de um conjunto de
dados, as distribui¢oes de probabilidades simples e condicionais e/ou identificar as rela-
coes de interdependéncia entre as variaveis de um dominio de dados, que se constitui na
populacao de interesse. Esse processo de aprendizado indutivo pode ser de dois tipos:
aprendizado de estrutura, quando nao se tem a estrutura e aprendizado de pardmetros
quando nao se tem as TPC s de cada atributo envolvido no problema. Nas se¢oes seguin-
tes abordaremos, de maneira sucinta, cada um dos aprendizados relatados anteriormente

no contexto de redes bayesianas.

2.2.1 Aprendizado de parametros

Seja M=(S,0) uma rede bayesiana com estrutura S e parametros 6, e U o conjunto
dos atributos em M. Além disso, seja D um banco de dados de casos, onde cada caso é
a configuracao de todas as variaveis em U. Cada caso ¢é dito ser um caso completo, isto
€, todos os atributos possuem wvalores nao vazios. Na comunidade de aprendizado, um
parametro é tipicamente denotado por #. Sendo assim, para garantir que os parametros
podem ser aprendidos independentemente sao admitidas duas hipoteses [Jensen e Nielsen
2007):

1. Independéncia Global: supoe-se que os parametros dos varios atributos sao inde-
pendentes, isto é, as tabelas de probabilidades dos diferentes atributos sao indepen-

dentes sendo possivel alteri-las independentemente.

2. Independéncia Local: os parametros dentro de cada tabela sao independentes no
que diz respeito aos valores dos pais dos atributos. Para ser mais preciso, dadas

duas configuracoes:
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(a) A=a, B=Db;
(b) A=a’, B=b’;

A probabilidade do evento C' = ¢ dado que A = a e B = b (representada por
Plcla, b]) nao tem nenhuma influéncia sobre a probabilidade do evento C' = ¢ dado
que A =d e B =1 (representada por P[c|d’,V']), tais eventos sdo independentes.
Enquanto que se alterassemos a probabilidade P[c|d’, b'] ela influenciaria a probabili-
dade P[d|d’,V']. Isto é, pode-se modificar os valores das probabilidades condicionais
de forma independente para diferentes valores dos pais (P|c|a, b], sendo que tal fato

¢ independente do valor de Plc|a’,']).

Para cada caso d € ao banco de dados D, podemos calcular a probabilidade conjunta
P(d|M), obtida aplicando-se as probabilidades condicionais de M. A partir dessa proba-
bilidade é possivel definir o principio da verossimilhan¢a mdxima que mede o quanto o

modelo M se “conforma” aos dados (estatisticamente reflete os dados em questao).

O Principio da verossimilhanca maxima (PVC) ou Mazimum likelithood

Para cada caso d € D, podemos calcular a probabilidade conjunta P(d|M), obtida
aplicando-se as probabilidades condicionais de M. Define-se a verossimilhanca de M dado
D como sendo L(M|D) = Produto de todas as P(d|M) (ou logs), ou seja:

L(M|D) = [ P(d|M). (2.1)

deD

Frequentemente é usado o logaritmo no calculo L(M|D) :

LL(M|D) = [] logP(d|M). (2.2)
deD

Este principio mede o quanto o modelo M se “conforma” aos dados D, isto é, o quanto
o modelo M reflete de fato a distribuicao probabilistica dos dados D. Se as tabelas
de probabilidades condicionais # nao forem apropriadas para os dados em questao, a
verossimilhanga tera um valor bem baixo (tendendo a zero).

Tendo em vista a necessidade de redes bayesianas que se conformem ao maximo com
os dados, é almejado tabelas de probabilidade 6 que mazimizem a verossimilhanca do
modelo com respeito aos dados.

O principio da verossimilhanca maxima diz que a verossimilhanca méxima é atingida
quando o vetor de probabilidades 6 correspondente as probabilidades atingidas é obtido
através de contagens, isto é, a verossimilhanca ¢ maxima quando as tabelas de proba-

bilidades sao obtidas através da frequéncia dos eventos, por exemplo para o calculo da



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS
2.2. METODOLOGIA PARA APRENDIZADO DE REDES BAYESIANAS 36

probabilidade P(A = a|B = b,C = ¢) é necessario calcular:

N(A=a,B=bC =c)
N(B=bC=c¢)

onde N(A =a,B =b,C = ¢) é o numero de casos no banco de dados para A = a, B =
b,C = c.

2.2.2 Aprendizado de estrutura

Existem basicamente dois enfoques para aprendizado da topologia de redes bayesianas

classicas: o enfoque baseado em restricées e o enfoque baseado em Score.

Enfoque baseado em restrigoes

O aprendizado da estrutura de uma rede bayesiana sobre o enfoque baseado em restri-
¢oes é também conhecido como aprendizado de estrutura através da andlise de dependén-
cia ou independéncia condicional. Nesta abordagem, procura-se uma rede que represente
da melhor maneira possivel a distribuicao conjunta que surge a partir do banco de dados.
E fundamental que esta rede represente todas as relacoes de independéncia e dependéncia
da distribuicao conjunta induzida pelos dados.

Seja M(S,0) uma rede bayesiana qualquer. A independéncia condicional na distribuigao
de probabilidade representada por M é codificada na estrutura S desta rede, podendo ser
encontrada a partir de tal estrutura com a utilizacdo do critério d-separagio |Pearl 1988].

Duas variaveis A e B em uma rede qualquer M(S,0) sao d — separadas (“d” para “grafo
direcionado’- directed graph) se para todos os caminhos entre A e B existe uma variavel

intermediaria V' (diferente de A e B) tal que:

e A conexao entre A e B é serial e o valor de V' é conhecido.
e A conexao entre A e B ¢ divergente (sdo filhos de V) e o valor de V' ¢ conhecido.

e A conexdo entre A e B é convergente (sdo pais de um mesmo filho V') e o valor de

V' é desconhecido.

Considerando os tipos de conexdes serial, divergente e convergente da Figura [2.7]
pode-se tirar as seguintes conclusoes: a Figura mostra que em uma conexao serial
qualquer evidéncia (se a variavel é conhecida) sobre A influencia B que, por sua vez, afeta
C. Isto é, se o estado de B é conhecido, entdao o canal é bloqueado ¢ A e C se tornam
independentes. Entao A e C sdo independentes dado B.

Nos grafos divergentes (ver Figura , a influéncia pode ser transmitida entre
todos os filhos de A, a menos que o estado de A seja conhecido. Dizemos que B, C,....G

sao d-separadas se o estado de A é conhecido.
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Nos grafos convergentes (Figura [2.7(c))), se nada se sabe sobre A, exceto o que pode
ser inferido a partir de B, C,...,G, entao os pais de A sao independentes: a evidéncia sobre
um deles nao influi sobre a certeza dos demais. A evidéncia pode ser transmitida através
de uma conexao convergente se a variavel da conexao ou um de seus descendentes recebeu

evidéncia.

@—'H &) (© ()

) Serial (b) Divergente Convergente

Figura 2.7: Tipos de Conexoes

Os trés casos descritos na Figura [2.7]ilustram como evidéncias podem ser transmitidas
através de uma varidvel, e seguindo as regras ¢ possivel decidir para qualquer par de
variaveis em uma rede causal se elas sdo dependentes dadas as evidéncias conhecidas .
Isto é, se A e B sao d-separadas, entao alteracoes nas evidéncias de A nao tem impacto
sobre B.

Desta forma, se duas variaveis sao d-separadas sao consequentemente condicionalmente
independentes, o que justifica no modelo final nao haver uma aresta entre essas duas
variaveis, e nas possiveis estruturas que contém esta aresta, ela poder ser excluida a

partir dessa consideracao.

Enfoque baseado em scores

Os métodos de aprendizado de topologias de redes bayesianas baseados em Score
consistem em associar a cada possivel topologia um ntimero (Score) que mede a compati-
bilidade da estrutura com relacao aos dados. A topologia com maior score € a almejada.

Assim, os métodos de aprendizado baseados em Score tém duas componentes:

1. Uma funcao Score;

2. Um método de busca, que procura pelo maximo valor da funcao Score. Tal método

deve ser computacionalmente tratavel e deve produzir resultados satisfatorios.

Os algoritmos com este enfoque geralmente iniciam com uma estrutura de grafo sem
arcos e fazem uso de algum método de busca para incluir um arco no grafo. Em seguida,
usam um método de pontuagao (célculo de Score) para definir se a nova estrutura ¢ melhor
do que a antiga. Caso a nova estrutura seja melhor, o novo arco inserido ¢ mantido, e
o algoritmo tenta inserir outro. Este processo se repete até que nenhuma estrutura nova

seja melhor do que a estrutura atual.

I As evidéncias sdo obtidas a partir dos dados de entrada
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A funcao score utilizada para avaliar a nova estrutura pode levar em consideracao a

complexidade da rede ou nao. A seguir detalhamos cada uma das abordagens.

Enfoque baseado em score levando em consideracao a complexidade da rede

A funcao Score pode levar em consideragao tanto a compatibilidade da estrutura em
relagao aos dados quanto a complexidade da estrutura corrente no momento da busca
pela melhor topologia |Jensen e Nielsen 2007].

A complexidade de uma rede bayesiana pode ser medida em ntimero de links(arestas
do grafo direcionado aciclico) ou ntimero de parametros independentes, sendo que, estas
duas medidas estao relacionadas. O ntimero de parametros independentes é o niimero de
parametros de probabilidades existentes na rede. A complexidade da rede M é dito o
tamanho da rede (Size(M)) dado na Equagao [2.3]

Seja M uma rede bayesiana com os atributos descritos no conjunto U e assuma que
os parametros ), sao localmente e globalmente independentes, entao, o ntimero de para-

metros independentes (ou o tamanho de M) é dado por:

Size(M) =Y |pa(X)| - (|dom(X)| - 1), (2.3)
XeU
onde dom(X) ¢ o dominio do atributo X em questao.
Observe que a complexidade da rede (Size(M)) depende somente da estrutura da rede
e do dominio dos atributos, nao tendo qualquer relacao com o banco de dados.
Por exemplo, assumindo que todas as variaveis sao binarias, entao o tamanho do
modelo na Figura[2.8/é 1+24+1+4+ 2 = 10.

Figura 2.8: Exemplo de uma estrutura bayesiana

A partir do um principio geral de inducao de aprendizado levado em consideracao
no aprendizado de estruturas em redes bayesianas, o Principio de Ockham’s Razor (tal
principio recomenda escolher as hipoteses mais simples (de menor complexidade) coeren-
tes com as observagoes) é possivel concluir que as estruturas com menor complexidade
sao as que melhor representam os dados. Desta forma em [Jensen e Nielsen 2007] sao

apresentadas algumas conclusoes importantes, descritas a seguir.

e Seja M uma rede Bayesiana cujos seus vértices sao atributos € U = Xq,..., X,,. A

partir de M podemos calcular as probabilidades conjuntas P[X; = x1, ..., X,, = x,]
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para todos os valores do dominio dom(X;) dos atributos X;, onde i € 1,...,n. Estas
probabilidades sdo resumidas na notacao Py (U), onde U é o conjunto dos atributos
de M. As redes de menor complexidade e que refletem a distribuicao probabilistica
dos dados a partir dos quais foram obtidos com o maior score possivel sao as redes
que possuem todos seus links essenciais. Dizemos que um link de N é essencial se
quando o retiramos, a rede obtida altera as probabilidades Py (U). Dizemos que

uma rede bayesiana T representa(reflete a distribuicao probabilistica dos dados)
P]\4<U) se PT(U) = P]V[(U>

e Seja M uma rede bayesiana que s6 contém /links essenciais. Seja T uma outra
rede, tal que Py (U) = Pr(U). Entdo M tem o mesmo nimero de links que T e
Size(M) = Size(T).

A partir de tais fatos podemos chegar a seguinte conclusao: suponha que tenhamos
um conjunto de amostras D e o objetivo é encontrar uma rede bayesiana que melhor se
conforme & distribuicao probabilistica dos dados em D. Se estes dados correspondem a
uma rede bayesiana M com todos os [inks essenciais, entao M seria o modelo minimal com
respeito ao tamanho e ao nimero de links, portanto a menos complexa. Sendo assim, o
objetivo é encontrar uma boa fungao score que avalie tanto a compatibilidade da topologia

(quanto maior melhor) quanto a sua complexidade (quanto menor melhor).

Enfoque baseado em score nao levando em consideracao a complexidade da

rede

Quando nao se considera a complexidade da rede ¢ levado em consideracao somente
a adequacao da rede aos dados. Os métodos para construgao de uma topologia de redes
bayesianas tratados em |Cooper e Dietterich 1992|, |[Heckerman et al. 1994], [Cheng
et al. 1997, [David et al. 1997, [Buntine 1996|, [Larranaga et al. 1994], [Bouckaert
et al. 1993|, [Lam e Bacchus 1992|, [Larranaga et al. 1997|, [Habrant 1999| se enquadram
nessa categoria. Abordaremos resumidamente um dos mais referenciados métodos neste

contexto, o algoritmo K2 para aprendizado de topologias em redes bayesianas.

2.2.3 O algoritmo K2

O algoritmo K2 ¢ um algoritmo de aprendizagem de estrutura mais representativo
entre os baseados em score e se tornou bastante popular devido aos resultados obtidos
quando aplicado ao conjunto de dados da rede ALARM, um benchmark amplamente
aceito para os algoritmos de aprendizagem bayesiana |[Cooper e Dietterich 1992].

O algoritmo K2 avalia as possiveis topologias de uma rede bayesiana calculando a
probabilidade dessa topologia refletir a base de dados em questao. O algoritmo comeca

assumindo que um vértice nao tem antecessores e incrementa o nimero de antecessores
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adicionando o antecessor que resulta no maior aumento de probabilidade da estrutura
refletir estatisticamente a base de dados. Quando a adicao de mais um antecessor ao
vértice nao aumenta mais a probabilidade, o vértice para de receber antecessores e o
algoritmo faz o mesmo para o né seguinte.

Este algoritmo requer uma ordenacao das variaveis e faz uso de um método de pontua-
cao bayesiana para alcancar seu objetivo, que é encontrar a estrutura de rede bayesiana
mais provavel, dado um conjunto de dados D. A pontuacao bayesiana diz respeito a pro-
babilidade da estrutura refletir o banco de dados em questao calculado por meio de uma
fungao de avaliacao disponivel detalhada em [Cooper e Dietterich 1992].

Além da ordem sobre as varidveis o algoritmo K2 recebe como entrada o parametro
u (upper bound), um limite superior ao numero de pais que um n6 pode ter. Em se
tratando de um grande niimero de atributos tal parametro é justificavel na reducao da
complexidade dos calculos.

Os métodos para aprendizagem de rede de preferéncia apresentados nesta dissertacao

sao baseados no algoritmo K2.

2.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados diversos conceitos e propriedades preliminares rela-
cionados & preferéncias sobre objetos e aprendizagem de redes bayesianas. Foram enfati-
zados os principais trabalhos envolvendo formalismos para representagao de preferéncias
condicionais e nao condicionais. Tanto os conceitos apresentados quanto os trabalhos
abordados sao essencialmente importantes pois serao utilizados e referenciados em diver-
sos momentos neste trabalho.

Tendo em vista que o método proposto neste trabalho utiliza o framework das redes
bayesianas, fez-se importante abordar as suas principais caracteristicas, principalmente no
que tange ao seu aprendizado. Destinamos este capitulo a abordar as principais formas de
aprendizado da topologia e parametros de uma rede bayesiana, uma vez que o aprendizado

de uma rede de preferéncias também usara tais técnicas.



Capitulo 3

Trabalhos Correlatos em Mineracao de

Preferéncias

Os trabalhos em preference mining normalmente partem do pressuposto que os usua-
rios fornecem algumas informagdes iniciais sobre as suas preferéncias. Tais informacgoes
funcionarao como entrada para os algoritmos de mineracao de preferéncia. A seguir al-

gumas maneiras do usuario fornecer informacgoes sobre suas preferéncias:

1. Com base em uma lista fornecida ao usuério, o mesmo seleciona os objetos mais
preferidos, como em [Jiang et al. 2008|, [Holland et al. 2003].

2. Com base em uma lista fornecida ao usuario, o mesmo seleciona para cada objeto
um nimero > 0 representando o nivel de preferéncia deste objeto. Este nimero é
chamado ranking do objeto. Esta abordagem foi utilizada em |Crammer e Singer
2001).

3. Uma terceira forma é fornecer ao usuério pares de objetos aleatorios e o usuéario

identifica em cada par de objetos qual deles é o preferido [Cohen et al. 1998|.

As informagoes sobre as preferéncias fornecidas como entrada podem ser oriundas de
um unico usuario ou de um grupo de usuérios.
Com relacao a saida dos algoritmos de mineracao de preferéncia é possivel dizer que

podem fornecer:

1. Regras de preferéncias, como as fornecidas pelo framework de [Kiekling 2002|. A
partir das Regras de preferéncia obtidas é possivel inferir uma ordem sobre os obje-

tos do banco de dados.

2. Uma Regra de predicao ou Funcao de Predicao, a qual atribui a cada objeto um

valor, isto é, fornece uma ordem explicita diretamente sobre os objetos.

A seguir, estaremos classificando os trabalhos relacionados a mineracao de preferéncias

com base na saida do algoritmo, isto é, trabalhos que propdem algoritmos que fornecem

41
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como saida regras de preferéncias, serao classificados como trabalhos em Mineracao de
Preferéncias Qualitativas, os trabalhos que fornecem como saida regras de predigao, ou
seja, uma ordem explicita sobre os objetos, serao classificados em Mineracao de Preferén-

citas Quantitativas.

3.1 Mineracao de preferéncias qualitativas

Em [Holland et al. 2003| sao apresentadas técnicas de mineragdo nas quais as prefe-
réncias obtidas sao do tipo qualitativas nao condicionais e baseadas no framework de [Ki-
ekling 2002|. Os algoritmos de minera¢ao propostos tém como entrada logs de dados, ou
seja, dados gerados pelo servidor quando o usudrio estd acessando um site. Os logs de
dados possuem os objetos preferidos definidos pelo cliente, ou seja, a entrada fornecida
pelo usuério sao seus objetos preferidos.

Os logs de dados sao arquivos contendo registros de transacoes do usuério e podem ter
varias fontes como servidor web, arquivos de log ou transacoes nos servidores de aplicagoes.
Esses arquivos podem cumprir formatos padronizados como o Common Log File Format,
e incluem dados de identificagdo do cliente (IP, nome, login), a hora atual e o URL
(Uniform Resource Locator) que esta visitando. Informacoes valiosas sobre os desejos
de um usudrio sao armazenadas a partir da URL, pois contém nao apenas o endereco
solicitado, mas também palavras-chave ou propriedades dos produtos preferidos [Holland
et al. 2003|.

Para detectar as preferéncias o autor faz algumas suposicoes, tais como a suposicao
do mundo fechado ou Closed Word Assumption(CWA), tal suposicao diz que o cliente
conhece todas as possibilidades de um atributo, ou seja, ele conhece todo o dominio de
um dado atributo.

O CWA é requerido para deteccao de preferéncias negativas, uma vez que somente se o
usuario conhece todos os valores existentes é possivel assumir como valores nao desejados

os valores que nunca foram selecionados, ou seja, nao constam no log de dados.

Definicao 3.1. (Frequéncia de um valor.) Dado A sendo um atributo de uma relagao
de logs R e x € dom(A). O nimero de entradas de z em R(A) é chamado de frequéncia
de z ou freqA(x).

O autor propoe um algoritmo para mineragao de preferéncias de dados categoricos,
um algoritmo para mineracao de preferéncias em dados numéricos, todos utilizando os
conceitos de CWA e de frequéncia de um valor (fregA(z)), e ainda algoritmos para
mineracao de preferéncias complexas onde se faz a composi¢ao das mesmas por meio dos
operadores PARETO e CASCADE definidos em [Kiefsling 2002].

Uma outra abordagem de Mineragdo de Preferéncias é apresentada em [Jiang et al.
2008|, onde os autores propoem utilizar de exemplos de preferéncias do usuario denomi-

nados superiores e inferiores.
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Os exemplos superiores sao exemplos de objetos mais preferidos definidos pelo préprio
usuario com base em uma lista (uma amostra de dados, ndo necessariamente composta,
pelo banco de dados por completo) e os exemplos inferiores sdo exemplos de objetos menos
preferidos também definidos pelo proprio usuario.

Os autores dessa tultima abordagem partem de alguns pressupostos, como o fato das
preferéncias sobre atributos numéricos serem generalizadas a todos os usuarios, por exem-
plo: “Prefiro os filmes com uma duracao maior”, ou ainda, “Prefiro os filmes que sao mais
recentes”, tais atributos sao denominados Atributos Determinados, enquanto os atribu-
tos Categoricos sao chamados Atributos Indeterminados. Partindo dessa justificativa
eles propoem algoritmos para mineracao de preferéncias em dados categoricos, tendo em
vista que preferéncias obtidas a partir desse tipo de dado nao podem ser generalizadas, e
necessitam de alguma entrada para identificar a preferéncia individualmente, por usuario.
Para entender como o método funciona, é apresentado na Tabela [3.1] alguns exemplos de

preferéncias, onde um usuéario especifica quais sao superiores e quais sao inferiores.

‘ ‘H Atrib. Determinados ‘H Atrib. Indeterminados H ‘
‘ Filme-id H Duracao(horas) ‘ Década ‘ Género ‘ Diretor H Label ‘
01 1,2 1960 | Romance | Steven Spielberg
02 1 1990 Romance D. Lynch Superior
03 1,5 1980 Suspense Hitchcock Inferior
04 2,2 1960 Drama James Cameron
05 2 1990 Romance Hitchcock
06 2,2 1960 | Romance D.Lynch
07 1,3 1970 Drama Mel Gibson Superior
08 2,5 1640 Drama Hitchcock
09 3 1990 Drama F.Capra Inferior
10 2 1940 Drama | Akira Kurosawa

Tabela 3.1: Exemplos de filmes onde o usuério especifica quais sao inferiores e superiores.

Considerando que os filmes mais preferidos, em relacao aos atributos determinados,
sao os que possuem a menor duragao e sao mais recentes, é possivel dizer que o Filme 02
é o mais preferido para todos os usuarios. Entretanto, considerando os atributos Indeter-
minados e os exemplos superiores ¢ possivel obter as seguintes preferéncias: D.Lynch >
Steven Spielberg, D.Lynch > Hitchcock, Steven Spielberg > Hitchcock, Romance > Sus-
pense, Drama > Suspense, dentre outras regras de preferéncias possiveis a esse conjunto
de exemplos. E feita uma verificacdo na consisténcia das preferéncias obtidas, ou seja
se nao ocorre alguma regra do tipo Hitchcock > Akira Kurosawa e Akira Kurosawa >
Hitchcock o que quer dizer que as preferéncias estao inconsistentes. De posse das regras
bem definidas ¢ feito a ordenacao segundo tais regras no Banco de Dados completo.

No trabalho descrito anteriormente o autor minera preferéncias baseando-se no fra-

mework de [Kiekling 2002, as quais sdo do tipo ndo condicionais.
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3.1.1 Aprendizado de preferéncias qualitativas utilizando redes

bayesianas

Nesta se¢ao é apresentado com mais detalhes o trabalho de [Radde e Freitag 2010], um
trabalho bastante recente o qual evidencia um método de elicitacao de preferéncias que
também utiliza o framework de redes bayesianas para tal objetivo. A seguir falaremos
brevemente de tal trabalho, comparando-o a nossa abordagem.

Em |[Radde e Freitag 2010] é apresentado um método de elicitagdo de preferéncias
baseado em conhecimento que nao requer um rankeamento prévio de objetos do banco de
dados. Em tal método ¢ assumido que o usuario nao estara interagindo com o sistema
com muita frequéncia, o que portanto inviabiliza a constru¢do de um modelo de usuéario
baseado em historicos de compra ou acessos. Em vez disso é construido uma rede bayesiana
padrao a partir do banco de dados do produto em questao (nao rankeado pelo usuério,
isto é, sem nenhuma preferéncia estabelecida por nenhum usuério).

O principal objetivo da abordagem proposta em |[Radde e Freitag 2010| é inferir conhe-
cimento sobre dados técnicos de um certo produto. Dados técnicos sao propriedades sobre
determinados produtos complexos (como celulares e aparelhos eletronicos em geral), onde
a maioria dos usuarios nao é capaz de manifestar suas preferéncias. Sao exemplos de atri-
butos técnicos bluetooth, wi-fi, UM TS (acronimo de Universal Mobile Telecommunication
System) no contexto de celulares.

Como é feita a inferéncia dos atributos técnicos? De posse da rede bayesiana pre-
viamente construida, sao feitas perguntas ao usuario, o autor chama tais perguntas de
“soft” (Ver Figura , isto é, perguntas que usudrio é capaz de responder e expressar
seus desejos, como : “Vocé aprecia se seu celular é facil de usar?”, “ Vocé usard seu novo
celular para exibir conteido multimidia?”, “Vocé usara seu celular para ouvir musica?”,
“Vocé usara seu celular para acessar a internet?”, entre outras. A partir das respostas a
tais perguntas (as respostas sao valores discretos), isto é, das evidéncias, sdo inferidas as

respostas para os atributos técnicos.

Figura 3.1: Preferéncias sobre atributos “soft” derivam preferéncias sobre atributos ditos
técnicos (technical). Figura extraida de [Radde e Freitag 2010]
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Os autores nao enfatizam a construgao da rede bayesiana (aprendizado da topologia
e tabelas de probabilidade), deixando explicito apenas que a mesma foi construida com
auxilio do software GeNle (disponivel em http://dsl.sis.pitt.edu/) a partir dos dados dis-
poniveis sobre o produto objeto da recomendacao, no caso do artigo, celulares. Tal fato
é justificivel, uma vez que a construcao do modelo pode ser feito segundo os padroes
ja conhecidos para construcao de redes bayesianas, sem a necessidade de alteracao nesse
Processo.

As preferéncias obtidas em [Radde e Freitag 2010| sao qualitativas e exploram a pro-
priedade condicional apenas no processo de inferéncia dos atributos técnicos. Algumas
diferencas da abordagem de [Radde e Freitag 2010] em rela¢ao a nossa abordagem podem

ser citadas:

e Estendemos o framework de redes bayesianas para explicitar preferéncias em relagao
a todos os atributos do banco de dados de amostras de preferéncias enquanto a
abordagem proposta em |[Radde e Freitag 2010| infere preferéncias apenas sobre

atributos técnicos.

e A rede bayesiana de preferéncia proposta por nés é construida com base em um his-
torico de preferéncias explicitadas inicialmente pelo usuério enquanto que o modelo
proposto por [Radde e Freitag 2010| propoe a construgao de uma rede bayesiana

padrao e tnica para todos os usuérios.

e Propomos um método de inferéncia de preferéncias condicionais enquanto que em

[Radde e Freitag 2010] é proposto um método de inferéncia de atributos técnicos.

e Em [Radde e Freitag 2010| o processo de inferéncia é on-line enquanto neste trabalho
propomos um método de inferéncia baseado no histérico de acessos onde o usuério
manifestou suas preferéncias. Deste modo, na nossa abordagem é construido um
modelo de usuério, enquanto em |[Radde e Freitag 2010] ndo, o processo de inferéncia,
como dito anteriormente, é on-line a partir de preferéncias sobre atributos “soft” e

uma rede bayesiana previamente construida.

e Por fim, em [Radde e Freitag 2010| as preferéncias obtidas sao utilizadas para formu-
lar uma consulta utilizando a linguagem de consulta com incorporagao de operadores
de preferéncias Preference SQL, definida em |Kielling e Kostler 2002| para retornar
os objetos mais preferidos. Na nossa abordagem de posse do modelo de preferéncias

do usuario ¢ possivel inferir uma ordem parcial sobre os objetos do dominio do banco
de dados.
3.2 Mineracao de preferéncias quantitativas

O trabalho de [Crammer e Singer 2001| aborda mineracao de preferéncias de maneira

quantitativa, onde o principal objetivo é encontrar uma regra de predicao, de maneira
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automatica, que atribui a cada instancia ou objeto do banco de dados um valor, o qual
é tao perto quanto possivel do ranking real da tupla. Como entrada para os algoritmos
propostos por |[Crammer e Singer 2001|, é solicitado ao usuério, com base em uma lista,
que selecione para cada objeto um nimero > 0 representando o nivel de preferéncia deste
objeto. Para a obtencao da fungao de ranking, os autores utilizam de técnicas de classi-
ficagdo (Maquinas de Suporte Vetorial e Redes Neurais) adaptadas para o problema de
rankeamento de tuplas. Entretanto, as regras de rankings obtidos com os algoritmos pro-
postos pelo autor nao permitem estabelecer preferéncias condicionais, somente permitem
fazer comparacoes simples entre os objetos, ordenando-os de acordo com a preferéncia
numérica obtida pela regra de predicao.

Outro trabalho que também aborda Mineragao de Preferéncias de maneira quantitativa
esta expresso em |[Cohen et al. 1998|, onde o objetivo é obter uma fun¢io de preferéncia
a partir de pares de objetos ordenados fornecidos pelo usuério. De posse da funcao de
preferéncia é possivel obter uma ordem para todos os objetos do Banco de Dados. A
solucao proposta é baseada em aprendizagem on-line, mais precisamente no algoritmo de
Hedge, o qual é um algoritmo para predicao de informagdes muito utilizado em jogos.

Em [Agrawal e Wimmers 2000|, é apresentado um framework para expressar e combi-
nar preferéncias. Uma das principais caracteristicas desse framework esta em introduzir
um atributo no Banco de Dados chamado score, tal atributo armazenarad uma nota para
cada objeto. A nota para alguns objetos é fornecida pelo usuério, a partir das quais é
obtida a funcao de preferéncia. O usuario tem como possibilidade de voto: os valores nu-
méricos entre 0 e 1, valor 1 indica que o objeto é o mais preferido e 0 é o menos preferido. O
usuario ainda tem como opgao vetar o objeto(l) ou declarar explicitamente ser indiferente
aquele objeto (L). A partir dos scores dados pelo usuario sdo definidos para cada registro
do banco de dados e para cada atributo deste registro, uma funcao de preferéncia. Por
exemplo, considerando o esquema Filmes(CodFilme:Int, Autor:String, Genero:String, Du-
racao:Real, Década:Int) tém-se as fungoes: Filmes.Autor, Filmes.Genero, Filmes.Duragao
e Filmes.Década, as quais retornam as preferéncias sobre o dominio daquele atributo.

As funcoes de preferéncias podem ser combinadas, de tal maneira que ao final se tém
uma tnica funcdo. E proposto também uma funcdo de combinacdo, que recebe como
parametro de entrada as funcoes de preferéncia. Tal combinacao ¢ feita de maneira a
manter a autonomia de cada preferéncia utilizada.

O trabalho de [Freund et al. 2003| propoe apresentar um algoritmo de aprendizagem
para obter precisamente o ranking para um conjunto de objetos pela combinacao de uma
dada colecao de rankings ou funcoes de preferéncia. Este tipo de problema de combinacao
de preferéncias surge em muitas aplicagoes, como por exemplo combinacao de resultados
de diferentes sistemas de busca, ou o problema de “filtros colaborativos”, muito utilizado
em Sistemas de Busca de filmes, onde é possivel prever os rankings de filmes para um

usuario baseado nos rankings de filmes providos por outros usuarios.
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Dado X um banco de dados, cuja as instancias sao objetos a serem rankeados, cada
ranking é uma funcao de preferéncia da forma f; : X — R, onde R constitui nimeros
reais, e ¢ o ranking obtido.

O algoritmo proposto utiliza de técnicas semelhantes aos problemas de classificacao,
sendo que instancias ja rankeadas fornecidas pelo usuario sao usadas como dados de
treinamento. A partir desses dados sao obtidas funcoes de preferéncias. O diferencial
proposto neste trabalho sao as funcoes de feedback que além dos rankings de outros
usuarios da ao usuario corrente a opgao de também opinar sobre o processo de ordenacao.

Dentre os trabalhos que compoe a familia das abordagens de mineracgao de preferéncias
com o uso de fungoes estd o trabalho de [Lin et al. 2007|, onde a proposta é utilizar
preference mining para obter os melhores objetos a partir de “cliques” do usuério sobre
os resultados retornados de uma consulta e depois utilizar uma funcao de ranking, a qual
é responsavel por inferir uma ordem sobre os objetos do Banco de Dados.

Os “cliques” fornecidos como entrada, constituem os objetos preferidos do usuério e
sao formalmente representados como uma tripla (¢, c), onde g é a consulta feita pelo
usuario, r é o resultado retornado e ¢ sao os objetos “clicados” pelo usuario. O conjunto ¢
de objetos escolhidos forma o conjunto de amostras positivas. As amostras negativas sao
inferidas a partir dos objetos ndo escolhidos fazendo (r — ¢).

Para a obtengdo da fun¢do de ranking sdo utilizadas algumas amostras positivas (no
trabalho sao chamados de espioes ou spies) e todos as amostras negativas como dados de
treinamento em um classificador bayesiano. A partir do classificador bayesiano é obtida
uma funcao de ranking mais geral. E funcionando como um otimizador da funcao de
ranking obtida é utilizado também um outro classificador, o SVM (Maquina de Suporte

Vetorial), o qual produz uma func¢ao de ranking mais especifica e compacta.

3.3 Consideracoes finais

Neste capitulo nos atemos a abordar os principais trabalhos envolvendo mineracao
de preferéncias. Inferir preferéncias a partir de um conjunto de informacoes repassadas
pelo usuario é ainda um campo novo, o que justifica termos tao poucos trabalhos relaci-
onados. No campo da mineragao de preferéncias condicionais, deve-se ainda realcar que
nao encontramos trabalhos envolvendo tais formalismos, nos dando o mérito de estarmos

propondo neste trabalho uma primeira abordagem.



Capitulo 4
Formalizacao do Problema

Neste capitulo vamos introduzir formalmente o problema que pretendemos resolver
como tema desta dissertacao. Para um melhor entendimento daremos inicialmente algu-

mas definicoes importantes para a descricao da proposta deste trabalho.

4.1 Definicoes preliminares

Defini¢ao 4.1. (Amostra de Preferéncia) Seja um esquema relacional R(A;, As, ..., A,)
e X um conjunto de tuplas sobre R. Sabendo que X; e X; sao tuplas no conjunto X,
um elemento de X; x X; x {1,0}, com X; # Xj, é dito uma amostra de preferéncia.
Intuitivamente, o par [(u,v), 1] com u,v € X, significa que a tupla u € preferida a tupla

v, ou seja, v < u. O par [(u,v),0] significa a tupla v € preferida a tupla u, isto é, u < v.

Exemplo 4.1. Seja o esquema relacional R(A, B, C, D) e o dominio dos atributos dom(A) =
{a1, a2, a3}, dom(B) = {b1, b2}, dom(C) = {c1, 2}, dom(D) = {dy,d>}. Na Tabela [1.2]
temos um conjunto de amostras construido a partir das tuplas do banco de dados R da
relacao da Tabela

[d[A[B[C[D[A[B[C[D|Prf]

[M[A[B[C[D] Lla [b]a|dfa|bald] 1
1 b d 2 aq b1 C1 d1 a9 b1 C1 dg 1
9 l bl “ dl 3 a1 b2 C1 d2 as bl Co d1 1
3 @ bl a d2 4 lag | by |ca|di|lar | b |c|ds 1
4 22 bl “ d2 O lag | by | |difas|b|co|dy 0
5 4 b2 “ d2 6 |ay | by | co|di||ax| by |c | do 0

a2 1| C2 1
7 b d b d 1
6 | as | by | ¢1 | dy aq 2 | C1 2 || a1 1] ¢ 1
Tabela 4.1: BD R Tabela 4.2: Amostras de preferéncias

As amostras apresentadas na Tabela nao representam todas as opc¢oes possiveis

de pares de tuplas mediante o banco de dados R da Tabela [4.1} Tal fato é claramente
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justificavel, uma vez que em aplicacoes reais a necessidade do usuério avaliar todas as
opcoes de pares de tuplas tornaria o nosso método inviavel.

Para minimizar a complexidade das amostras de preferéncias realizamos um pré-
processamento o qual chamamos de espelhamento das amostras de preferéncias. O es-
pelhamento constitui-se em transformar as amostras do tipo [(u,v),0] em amostras do
tipo [(v,u), 1]. Apoés a realizagao de tal tarefa o uso do atributo de preferéncia é dispen-
sado, uma vez que em todas as amostras a primeira tupla serd a preferida pelo usuério.
Algumas vezes neste trabalho chamamos uma amostra de preferéncia simplesmente de bi-
tupla, uma vez que uma bitupla, no contexto deste trabalho, é uma amostra de preferéncia
sem o atributo de preferéncia, isto ¢ uma amostra de preferéncia previamente espelhada,
um par de tuplas.

Na Tabela é possivel visualizar as amostras da Tabela apo6s a realizagao do
espelhamento. Observe que a inversao das tuplas somente foi necessaria nas bituplas da
Tabela cujo I[d=5e Id=6.

d/A[BICID[JA[B|C]D |
ar | by | e | di | ar | by | el | do
ap | by | e | di || ax | by | e | dao
ap | by | ¢y | dy |l az | by || dy
ag | by | ea | dy ]l ar | by | el | dy

Q9 bl Cy d1 as b1 C1 dl
az | by | ey | dy | ag | by | co| dy

7 Lo (b ler ] do o [ by]er | di]
Tabela 4.3: Espelhamento realizado na Tabela

O O | W N

Definig¢ao 4.2. (Consisténcia de um conjunto de exemplos de preferéncias) Um
conjunto T de amostras de preferéncia é dito consistente se para YV amostra de preferéncia

[(u,v),n] € T, se 3 [(v,u), m], entdo as seguintes condi¢oes para m e n sdo satisfeitas:

e Sen =1, entdo m = 0, isto &, o par [(u,v), 1] nos diz que v < u (u € preferido a v)
e o par [(v,u), 0] também nos diz que v < u (u € preferido a v), logo a consisténcia

se mantém;

e Se n =0 entdo m = 1, isto é, o par [(u,v),0] nos diz que v < u (u € preferido a v)
e o par [(u,v), 1] também nos diz que v < u (u € preferido a v), logo a consisténcia

se mantém;

Defini¢ao 4.3. (Ordenador) Seja um esquema relacional R(A;, Asg,...,A,) ¢ X um
conjunto de tuplas sobre R. Uma fungao p : X x X — {0,1} é dito um ordenador ou
modelo de ordenacao de X. Um ordenador p induz uma ordem parcial sobre X, ou seja,
dados duas tuplas u,v € X, dizemos que v < u se p(u,v) = 1, ou que u < v se p(u,v) = 0.
Estamos interessados em ordenadores que induzem ordens de preferéncias condicionais.

Chamamos tais ordenadores de ordenadores condicionasis.
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Definicao 4.4. (Rede de preferéncia) Uma rede de preferéncias ¢ um ordenador base-
ado nos classificadores bayesianos. Os classificadores bayesianos sao classificadores esta-
tisticos que fornecem regras de classificacao, sendo que tais regras nos permitem classificar
um objeto numa determinada classe baseando-se na probabilidade condicional deste ob-
jeto pertencer a esta classe. Analogamente, uma rede de preferéncias fornece regras de
preferéncia, segundo as quais é possivel inferir uma ordem sobre os objetos de uma base
de dados.

Uma rede de preferéncias sobre um esquema relacional R(Aj, ..., A,) é uma estrutura
(Bs, ) onde:

1. Bs é um Grafo Aciclico Direcionado, cujos vértices sdo atributos A; € {Ay, ..., A, }

e as arestas representam dependéncias entre os atributos.
2. & é funcao que associa a cada vértice A; do grafo Bg uma tabela de probabilidades

condicionais de preferéncias do tipo P[Es|E1], onde E; corresponde a um evento do
tipo (Ay =a1) A ... A (A; = @), tal que Vi € {1,...,n} a; € dom(A;).

Cada Tabela de Probabilidade de Preferéncias P[Fs|E;] associa uma ordem parcial
“<” sobre os valores de Dom(X;) dado seus pais(X;) por meio de um valor entre 0 e 1.
Tal valor representa a probabilidade de uma preferéncia x;; < x; ser verdadeira, onde x;;
e Ty € dom(X;).

Exemplo 4.2. Seja o esquema relacional dado no Exemplo[4.1} Na Figura[f.1¢é mostrada

uma possivel rede de preferéncias (PrefNet;) sobre este esquema.

Plc1>c2] = 0,6

| Pb1>b2|C=c1] =06
P[d1>d2|C=c1] = 0,6
P[d1>d2|C=c2] = 0.8

P[a1=a2|B=b1~D=d2] =0,7
P[a3>a2|B=b1*D=d1] =1,0

Figura 4.1: Rede de preferéncias Pref Net;

Como a partir de uma rede de preferéncias obter uma ordem?

Assim como os classificadores bayesianos possibilitam classificar uma tupla em uma
dada classe, as redes de preferéncias sao ordenadores que permitem ordenar um par de
tuplas «, 8 segundo as preferéncias fornecidas pelo usuario. Desta forma, nossa tarefa é
comparar duas tuplas «, 8 construidas sobre um esquema relacional R, sendo R consti-
tuido de um conjunto de atributos, Atr(R). Tal tarefa sera realizada utilizando as redes

de preferéncia como veiculo ordenador.
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Para cada teoria de preferéncias condicionais com grafo de dependéncias aciclico e
localmente consistente é possivel associar uma ordem lexicogréfica >; ex (tal proposicao é
provada em [Wilson 2004]). Sendo assim, é possivel a partir de uma rede de preferéncias
obter uma ordem lexicografica. O trabalho de [Wilson 2004] foi abordado de maneira geral
no Capitulo 2l Para um maior entendimento veja a Figura que tras a comparacao

entre a ordem lexicogréfica proposta por [Wilson 2004] e a nossa abordagem.

PlE=b1>B-bZ}-0,4
PlE=b2>B-b1]-0,6

Ordem

1:(G=1)>(C=s)D ) ,
lexicogrdfica

o op: (D =60) > (D =70)

PlC=c1>Coc2 | A=a1rB=1l=0,7

Ordem PlCocmCoct | Aam1 Bt 1]o03 parcial
® o (G=r)A(D=60)—= (Di=a)>(Di=f) . .
_ o ) lexicografica

e« i (G=5)A(D=T0)— (Di=a)> (Di=[) ial Pr—T—

arcia =d41>0-2|C-c-07
® 05 (G=1)A(D=T0)= (Di=f)>(Di=a) P Flp=d2>D=d1|C=ct}=03
Teoriade Preferéncias Condicionais Rede de preferéncias

(a) Ordem lexicografica segundo [Wilson 2004] (b) Ordem proposta nesta dissertagao

Figura 4.2: Comparacao entre a ordem de [Wilson 2004] e a ordem proposta em nossa
abordagem

A fim de obter uma ordem entre as tuplas «, 5 € R via rede de preferéncias propomos

o processo descrito a seguir baseado no trabalho de [Wilson 2004].

Processo para ordenagao de um par de tuplas segundo uma rede

de preferéncias

Seja M (G, ) uma rede de preferéncias composta por uma estrutura S e tabelas de pro-
babilidades condicionais 6. Seja ainda R um esquema relacional e Atr(R) = {X1,...X,,}

os atributos de R, o processo para a ordenacao do par de tuplas «, 3 é:

1. Determinar o conjunto dos atributos onde a e [ diferem, o qual denominamos
A(a, B). Sendo assim, A(a, f) = {X € Atr(R) tal que a(X) # 5(X)}.

2. Determinar o conjunto de atributos de A(c«, 3) que nao sdo dominados por outros
atributos de A(«, 8) no grafo de dependéncias, chamamos min(A(«a, ) = {X €
Atr(R)|X nao é dominado por atributo de A(a,3)}. Sendo assim, a partir de
min(A(q, 5)) é possivel dizer que X nao possui ancestral Y € A(a, §) na estrutura

de rede de preferéncias G.

Exemplo 4.3. Seja a rede de preferéncias da Figura[d.3] Uma rede de preferéncias
como proposto neste trabalho é constituida de um grafo direcionado aciclico ou seja
um grafo de dependéncias GG e um conjunto de tabelas de probabilidades condicionais
associadas a cada vértice desse grafo. Seja também duas tuplas a = (a,4,2) e

f = (d’,4,3) construidas sobre o esquema relacional R(A, B, ('), onde os dominios
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dos respectivos atributos sao: dom(A) = {a,d’}, dom(B) = {1,2,4} e dom(C) =
{1,2,3}. O conjunto dos atributos que diferem em seus respectivos valoresem a e § é
A(a, B) = {A,C}. E o conjunto dos atributos de A(a, #) que ndo possuem atributos

ancestrais no grafo de dependéncia existentes em A(«, 3) é min(A(«, 5)) = {A}.

P[B=1>B=2]
P[B=2>B=1]
P[B=2>B=4]
P[B=4>B=2]

’

’

oo o0 o

’

00 M 00 N

’

E P[A=a’>A=a|B=1

]
P[A=a>A=a’|B=1]
P[A=a>A=a"|B=4]
P[A=a'>A=a|B=4]
C=2>C=3|A=a]=0,3

P[

P[C=3>C=2| A=a]=0,7
P[C=1>C=2|A=a']=0,6 o
P[

C=2>C=1|A=a']=0,4

=N =N ==]
Ywo e

’

Figura 4.3: Rede de preferéncias

3. Para cada atributo X € min(A(a, 3)), inferir a probabilidade P;* e a probabilidade
P (Complementar da probabilidade P;*) a partir da rede de preferéncias, onde
B = Pla(X) >X B(X)] e P* = P[B(X) >X a(X)] dado que u é a condi¢do de
que os atributos pais de X em « sejam iguais aos atributos pais de X em [, ou seja,
U = a|Pais(X) = 5|Pm's(X)-
Exemplo 4.4. Considere a situagao do Exemplo[f.3] Tendo em vista que o min(A(w, 3))
= {A}, entdo as probabilidades relevantes dizem respeito somente ao atributo A.
Logo P{* = Pla(A) >4 B(A)] = 0,3, e a probabilidade P = P[3(A4) >4 a(A)] =
0,7 sendo que u = | paisa) = B|pais(a) = {B = 4}.

4. Se o conjunto min(A(a, B)) é maior que 1 faz-se entao o produto das probabilidades
PkX para k = 0 e também para kK = 1. Ao final teremos entdo uma probabilidade
Py resultado do multiplicatério de todas as probabilidades POXZ' e uma probabilidade

P1 fruto do multiplicatorio de todas as probabilidades PIX

=0

O maximo valor entre essas duas probabilidades P, e P; nos induz a uma

ordem entre o par de tuplas o e .
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Exemplo 4.5. Considere a situagao do Exemplo[t.3]e do Exemplo[4.4] Como min(A(e, 3))
= {A}, entdo a unica probabilidade a ser levada em consideracao ¢é referente ao atributo
A. Sendo assim, devemos considerar Py = P* = 0,3 ¢ P; = P/ = 0,7. A maior probabi-
lidade nos da a inferéncia da ordem sobre o par de tuplas, ou seja, é possivel inferir que

[ é preferida a «, pois P; > P,.

A seguir, numa tentativa de deixar mais clara a obtencao de uma ordem sobre um par
de tuplas, apresentamos nos Exemplos [.6] e [4.7 redes de preferéncias mais elaboradas e a

respectiva ordem sobre alguns pares de tuplas do dominio.

Exemplo 4.6. Seja o esquema relacional R(A, B,C, D, E) e a rede de preferéncias da
Figura [£.4 O dominio dos atributos referente a cada atributo é¢: dom(A) = {al, a2},
dom(B) = {b1,02}, dom(C) = {cl, 2}, dom(D) = {d1,d2} e dom(E) = {el, e2}. Deseja-
se inferir uma ordem sobre o par de tuplas a(al,bl,cl,dl, el) e B(a2,bl,c2,d2,e2).

P[A=al>A=a2]=0,8 P[B=b1>B=b2]=0,7

P[E=el>E=e2]=0,4

P[(C=c1>C=c2) | A=al]=0.8
P[(C=c1>C=c2) | A=a2]=0.6
P[(C=c2>C=cl) | B=hl1]=0.6
P[(C=c2>C=c1) | B=b2]=0.7
P[(C=c2>C=cl) | A=al*B=b1]=0,6
P[(C=c2>C=c1) | A=alrB=b2]=0,7

P[(D=d1>D=d2) | C=c1]= 0.75
P[(D=d1>D=d2) |E=el]= 0.8
P[(D=d1>D=d2) | C=c1*E=el]= 0.75

Figura 4.4: Rede de preferéncias exemplo

Para inferir uma ordem sobre o par de tuplas a(al,bl,cl,dl,el) e 5(a2,bl,c2,d2,e2)

é realizado a sequéncia de passos a seguir:

1. Inicialmente é calculado o valor de A(a, ), desta forma, A(«, 5) = {A,C, D, E};

2. Na sequéncia é calculado o valor de min(A(q, 3)), assim temos que min(A(a, 5)) =
{4, E}

3. O proximo passo é obter das tabelas de probabilidade o Py, isto é, Py e o P;. Assim

temos que:

(a) Py =P« PP =Py=0,8%0,4=0,32
(b) Py =P+« PF =P =0,2%0,6=0,12

4. Como P, > P; é possivel inferir que a tupla a é preferida a tupla g.
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Exemplo 4.7. Seja o esquema relacional R(A, B,C,D,E,E, F,G) e a rede de prefe-
réncias da Figura O dominio dos atributos referente a cada atributo é: dom(A) =
{al, a2}, dom(B) = {bl,b2}, dom(C) = {cl, 2}, dom(D) = {d1,d2}, dom(FE) = {el, e2},
dom(F) = {f1, f2} e dom(G) = {g1, g2}. Deseja-se inferir uma ordem sobre os pares de

tuplas a seguir:

1. a=(al,bl,cl,dl,el, f1,g1) e B = (al,bl,c2,d2,el, f1,gl);
2. p=1(al,bl,cl,dl,el, f1,g1) e k = (a2,b2,2,d2,e2, f2, g2).

P[B=b1>B=b2]=0,7 P[F=f1>F={2]=0,6

P[A=a1>A=a2]=0,8 P[G=g1>G=g2]=0,7

P[(E=e1>E=e2)|F =f1]=0.4
P[(E=e1>E=e2)| F =12]=0.6
P[(E=e2>E=e1)| G=g1]=0.3
P[(E=e2>E=e1)| G = g2]=0.7
P[(E=e2 > E=e1)| F=f1"G=g1]=0,6
P[(E=e2 > E=e1)| F=f1"G = g2]=0,7

P[(C=c1>C=c2)|A=2a1]=0.8
P[(C=c1> C=c2)|A=2a2]=0.6
P[(C=c2> C=c1)|B=b1]=06
P[(C=c2> C=c1)| B=b2]=0.7
P[(C=c2 > C=c1)| A=a1"B=b1]=0,6
P[(C=c2 > C=c1)| A=a1"B = b2]=0,7

P[D=d1>D=d2|C=c1]= 0,7
P[D=d1>D=d2|E=e1]= 0,3
P[D=d1>D=d2|C=c2"E=e2] = 0,4

Figura 4.5: Rede de preferéncias para o exemplo

Para inferir uma ordem sobre o par de tuplas a = (al,bl,cl,dl,el, fl,gl) e B =
(al,b1,¢2,d2,el, f1,g1) é realizado a sequéncia de passos a seguir:

1. Inicialmente é calculado o valor de A(a, ), desta forma, A(«, 5) = {C, D};

2. Na sequéncia é calculado o valor de min(A(q, 3)), assim temos que min(A(«, §)) =
{D};

3. O proximo passo é obter das tabelas de probabilidade o Py, isto é, Py e o P;. Assim
temos que:

(a) Po=PP=0,3;

4. Como P; > P, é possivel inferir que a tupla § é preferida a tupla «.
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Para inferir uma ordem sobre o par de tuplas p = (al,bl,cl,dl el, f1,g1) e Kk =

(a2,02,¢2,d2,e2, f2, g2) é realizado a sequéncia de passos a seguir:

1. Inicialmente é calculado o valor de A(u, k), desta forma, A(u, k) = {A, B,C, D, E, F,G},;

2. Na sequéncia é calculado o valor de min(A(u, k)), assim temos que min(A(u, k)) =
{A7 B7 F? G};

3. O proximo passo é obter das tabelas de probabilidade o Py, isto é, Py e 0 P;. Assim

temos que:

(a) Po= P!+ PP+« P+« P& =0,8%0,7%0,6%0,7=0,2352
(b) Pr=P« PP+« PF+ P =0,2%0,3%0,4%0,3=0,0072

4. Como Py > P; é possivel inferir que a tupla y é preferida a tupla x.

Serd usado duas métricas para avaliacao da corretude dos métodos de ordenacgao pro-
postos nesta dissertacao: a acurdcia de uma rede de preferéncias e a precisao de uma rede

de preferéncias. A seguir é dado uma definicao sucinta de tais metodologias de avaliacao.

Definicao 4.5. (Acurécia de uma rede de preferéncias) A acurdcia de uma rede
de preferéncia ¢ medida de forma analoga a acuracia de uma rede bayesiana. Considera-se
um banco de dados H de amostras de preferéncias, divide-se 0 mesmo em duas partes
Hi e Hyo. Hy é o conjunto de amostras de treinamento utilizado para gerar o modelo
de ordenacao, isto é, a rede de preferéncias. Hs é o conjunto de amostras de testes e é
utilizado para calcular a acuracia da rede de preferéncias gerada. Para cada par de tuplas
(t1,t5) pertencente a Ha, a rede de preferéncias infere uma ordem de preferéncia entre t;
e to. A acurécia da rede de preferéncias é a porcentagem de pares de tuplas de Hs cuja
ordem inferida pela rede de preferéncias coincide com a ordem original dada em Hy . Na

Equacao {4.1] sintetizamos o calculo da acuracia da rede de preferéncias.

n° de objetos de Hy bem ordenados

Acuracia de uma rede de preferéncias = (4.1)

n° total de objetos em Hy
Defini¢ao 4.6. (Precisao de uma rede de preferéncias) A precisio de uma rede de
preferéncia ¢ medida de forma analoga a precisao de uma rede bayesiana. Considera-se
um banco de dados H de amostras de preferéncias, divide-se o mesmo em duas partes H;
e Hy. Assim como no célculo da acuracia, H; é o conjunto de amostras de treinamento
utilizado para gerar o modelo de ordenacao, isto ¢, a rede de preferéncias. Hs é 0 conjunto
de amostras de testes e é utilizado para calcular a precisao da rede de preferéncias gerada.
A precisao diz respeito ao ntmero de bituplas ordenadas corretamente em H, dividido
pelo nimero total de bituplas que o ordenador conseguiu ordenar em H,, considerando

que ele pode nao conseguir ordenar algumas tuplas.
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n° de bituplas ordenadas corretamente

Precisao de uma rede de preferéncias = ‘ .
n° de bituplas que o ordenador conseguiu ordenar

(4.2)

Exemplo 4.8. Seja a rede de preferéncias da Figura 4.6| a seguir, e a amostra de prefe-

réncia da Figura [£.6(a)}

P[A=al>A=a2]=0,7 P[B=b1>B=b2]=0,4
P[A=a2>A=21]=0,3 P[B=b2>B=b1]=0,6

[d[A[B[C[D[A[B]C]D]

P[C=c1>C=c2|A=a1B=b1]=0,7

[Llalblaldalblald] P[C=c2>C=c1|A=a1"B=b1]=0,3

(a) Amostra de preferéncias

P[D=d1>D=d2 |C=c1]=0,7
P[D=d2>D=d1|C=c1]=0,3

(b) rede de preferéncia

Figura 4.6: Exemplo

Ordenar a bitupla da Figura considerando que somente as preferéncias sobre

os atributos A e B sdo relevantes consiste em calcular as seguintes probabilidades:

[

1. P |eP
2. P[A=a2> A=al]e P|
e P
e P

A=al >A=a2 =bl>B=0b2]=0,7%x0,4=0,28

B
B=0bl>B=02-0,3%0,4=0,12

[
[

3. PlJA=al>A=a2le P[B=0b2> B =01]=0,7%0,6 = 0,42
[

4. P[A=a2>A=qalle PB=02> B=01]=0,3%0,6=0,18

A probabilidade tupla 1 ser preferida a tupla 2 é calculada no item 1. Esta probabili-
dade é 0,28.

A probabilidade da tupla 2 ser preferida a tupla I é calculada no item 4 . Esta
probabilidade é 0,18.

A probabilidade das tuplas serem incomparéveis é a soma das probabilidades dos itens
2e3=0,12 + 0,42 = 0,54.

Como a maior probabilidade corresponde ao fato das tuplas serem incomparaveis,

entao a rede permite concluir que as tuplas sao incompardveis.

A rede de preferéncias generaliza a nogao de CP-net acrescentando o conhecimento
probabilistico. Cada probabilidade associada ao n6 significa uma preferéncia com um
certo grau de crenga, por exemplo, P[D = d; < D = dy|C = ¢3] = 0,6 significa que “Se
C = ¢y, a probabilidade de D = d, ser preferido a D = d; é de 60% e a probabilidade de

D = d; ser preferido a D = dy & de 40%, isto ¢, o seu complementar”.
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Definicao 4.7. (Comp(4;)) Seja A; um atributo do esquema relacional R(Ay, ..., 4,) e
‘H um conjunto de amostras de preferéncias sobre R. Denotamos por Comp(A) o conjunto

dos pares p do tipo (a1, az) tais que 3 bituplas (t1,t2) € H e t1[A] = a1, t2[A] = as e a; # as.

Exemplo 4.9. Seja o esquema descrito no Exemplo [4.1]e as amostras de preferéncias da
Tabela entao temos que comp(A) = {(al,a2), (a3,a2)}.

[ Id|A[B|C|D[A|B[C]|D]Pref|
aq b1 C1 d1 aq b1 C1 d2 1
ar | by | e | di || ax | by | el | dao 1
ar | by | c1 | do || as | by | co | di 1
ay | by | o | di || ar | by | e | dy 1
as bl C1 d1 a9 b1 Co d1 0

0

1

as | by | co | dy as | by | c1 | dy
ay | by | ci|de||ar | by || dy

=IO U | 2 DO+

Tabela 4.4: Amostras de preferéncias

Na Figura [4.7] demonstramos como ¢ feito o particionamento do banco de amostras da
Tabela[d.4segundo Comp(A), Comp(B), Comp(C') e Comp(D) respectivamente. Observe
que a primeira parti¢cdo (amostras 2,3 e 4) da Figura abriga amostras de preferéncias

que possuem pares tanto do tipo (a1, as) quanto do tipo (ag, a).

d/A /B C|D|A|B|C|D

2 aq bl C1 d1 a9 b1 C1 d2
3 ay b2 C1 dQ as bl Co d1 ’Id‘A‘B‘C‘DHA‘B‘C‘D‘

4 a9 bl Co dl aj bl C1 dl 3 ai b2 C1 d2 a2 bl Ca dl

7 ay bg C1 dQ aq bl C1 dl
Id/A/B/C/DJAB|/C|D (b) Particionamento segundo Comp(B)
5 (45} b1 Cy d1 as b1 C1 d1

(a) Particionamento segundo Comp(A)

d[AB[C[DJA[B|CD |

d[ABIC[DJA[B|CD |

ayp | by |c | dy | ar|b|c|d
ap | by | ¢ | dy | ax| b |c|d

1
aq b2 C1 dQ (05} b1 Co d1 D)
3 aq b2 C1 dQ a9 bl Co dl
6
7

3
4 Q9 bl Cy dl aq bl C1 dl
5
6

Q9 bl Cy dl as bl C1 dl
a9 b1 C1 dg a9 b1 Co d1
(c) Particionamento segundo Comp(C)

a9 b1 C1 dQ a9 b1 Co d1
aq bg C1 dQ aq b1 C1 dl
(d) Particionamento segundo Comp(D)

Figura 4.7: Particionamentos realizados nas amostras da Tabela

4.2 Formalizacao do problema

Nosso problema é formalizado da seguinte maneira:
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Entrada: Um conjunto A C X x X x {0,1} de amostras de preferéncias consistentes

sobre um conjunto X de tuplas;

Saida: Um ordenador p : X x X — {0,1} que seja compativel com as amostras de
preferéncias A e que tenha uma boa acuracia.

O ordenador construido sera uma rede de preferéncias (Ver Definigao , a partir do
qual serao obtidas regras de preferéncias.

As regras de preferéncias obtidas seguem o formalismo das Cp-nets [Boutilier et al.
2004a], tal formalismo foi descrito neste trabalho na Se¢o . De posse das regras de
preferéncias é possivel inferir uma ordem sobre um conjunto de tuplas que pertence ao

dominio do problema.

' T
Amostras de Método proposto Ordenador i
Preferéncias nesta dissertacdo
consistentes
Rede de Preferéncias
| inferéncia |

Regras de preferéncias

inferéncia

£y

| Ordem “>” sobre as
tuplasdo dominio

Figura 4.8: Contextualizacao do problema de construgao de uma rede de preferéncias

A ideia é dividir o problema em dois subproblemas:

Para alcancar os objetivos propostos neste trabalho, seguimos a técnica de dividir
para conquistar, particionando o problema de construir um ordenador condicional em

dois subproblemas:

1. Identificar as relagoes de interdependéncia entre as variaveis de um dominio de
dados, ou seja, o processo de aprendizado da estrutura ou topologia da rede de pre-

feréncias;
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2. A partir da topologia da rede de preferéncias e de um conjunto de amostras de
preferéncias obter as tabelas de probabilidades condicionais, isto é, treinar a rede

de preferéncias.

Os métodos propostos para a realizacao das tarefas anteriormente apresentadas serao
descritos no Capitulo [7] .

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo introduzimos formalmente o problema que propomos resolver ao longo
deste trabalho: mineracao de preferéncias condicionais. Foram definidos inicialmente os
conceitos preliminares para entendimento da dissertacao como um todo e principalmente
do modelo de ordenacao rede de preferéncias proposto, mostrando como obter uma ordem
sobre um par de tuplas a partir de uma rede de preferéncias. Ainda neste capitulo foi
feita uma formalizacao e contextualiazao do problema de construcao de uma rede de

preferéncias.



Capitulo 5
Meétodos Propostos

Construir uma rede de preferéncias assim como construir uma rede bayesiana con-
siste em um processo de aprendizado, o qual é dividido em duas partes: aprendizado da
estrutura ou topologia da rede de preferéncias e aprendizado de probabilidades simples e
condicionais, ou seja, o treinamento da rede de preferéncias.

A tarefa de aprendizado da topologia em redes de preferéncias assim como a tarefa
de aprendizado da estrutura das redes bayesianas é uma tarefa nao trivial que apresenta
trés grandes problemas. O primeiro problema é o espaco de busca de estruturas de redes
bayesianas extremamente grande: em |[Robinson 1977] é apresentado uma fungao para
o calculo do nimero de estruturas diferentes (grafos direcionados aciclicos - DAG), a
fungao f(n) da Equagao O ntmero de grafos direcionados aciclicos cresce mais que

exponencialmente no nimero de noés n (alguns exemplos de calculos podem ser vistos na

Tabela [5.1]).

fn) =Y (1) ( " ) 200 fn — ). (5.1)

i=1 v

O segundo problema é que em um espaco de busca de estruturas bayesianas classicas é
possivel encontrar varias estruturas igualmente boas. Por exemplo, uma rede bayesiana ao
longo de um grafo completo pode representar qualquer distribui¢ao sobre o seu universo,
entretanto, uma rede bayesiana ao longo de um grafo completo dificilmente sera a resposta
correta.

E por fim o problema de owverfitting: ao buscar pela estrutura bayesiana classica que
melhor reflita a distribuicao probabilistica dos dados é possivel encontrar estruturas que
falsamente sejam determinadas como uma boa candidata. Por exemplo, um grafo com-
pleto é capaz de representar qualquer distribuicao probabilistica, mas o banco de dados

pode melhor ser representado por um grafo esparso.

60
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Numero de Nos | Namero de DAGs | Numero de N6s | Numero de DAGs
1 1 13 1.9.103!
2 3 14 1.4.10°°
3 25 15 2.4.10%!
4 543 16 8.4.10%
5 29281 17 6.3.10%?
6 3.8.10° 18 9.9.10°%
7 1.1.109 19 3.3.10%
8 7.8.101 20 2.35.1072
9 1.2.10% 21 3.5.107
10 4.2.10'8 22 1.1.10%7
11 3.2.10%2 23 7.0.10%4
12 5.2.10% 24 9.4.10102

Tabela 5.1: A tabela mostra o niimero de diferentes grafos direcionados aciclicos (DAGs)
que podem ser gerados para um dado nimero de nos (atributos). Por exemplo, existem
4.2.10"8 diferentes grafos direcionados aciclicos com 10 nos ( [Robinson 1977]).

5.1 Aprendizagem da estrutura de rede de preferéncias

Vimos no capitulo [2| que os algoritmos para aprendizado de topologias de redes bayesi-
anas podem ser classificados segundo dois enfoques: baseado em restricoes ou baseado em
scores. O presente trabalho, como dito em capitulos anteriores, € uma primeira abordagem
no que diz respeito a mineracao de preferéncias condicionais. E nesta primeira abordagem
nos atemos a algoritmos de aprendizagem de topologias de redes de preferéncias segundo
o enfoque baseado em scores.

Assim como nas redes bayesianas, os algoritmos para aprendizado de estruturas em
redes de preferéncias, cujo enfoque é baseado em score, tem duas componentes: 1)uma
boa fun¢ao score e 2)um bom método de busca pelo maximo da fungao score.

Nas secgoes[5.1.1]e abordaremos as fungoes scores e o método de busca considerado

para aprendizagem da rede de preferéncias.

5.1.1 Funcgoes scores consideradas

Para medir a qualidade das topologias de rede é utilizado uma funcao de avaliacao que
pode avaliar tanto a compatibilidade da topologia com os dados (quanto maior melhor)
quanto a sua complexidade (quanto menor melhor). Neste trabalho foram consideradas

duas fungoes scores:

1. Score(Bg,H) (Defini¢ao [5.1): Seja Bg a topologia de uma rede de preferéncias e H
um conjunto de amostras de preferéncias, a funcao Score(Bg, H) é dada como uma
funcao que avalia o quanto uma estrutura Bg reflete estatisticamente um conjunto
de dados H. Score(Bg, H) foi adaptada de |[Cooper e Dietterich 1992| para o nosso
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contexto!. A fungao Score(Bg,H) avalia somente a compatibilidade da topologia

com os dados nao levando em consideracao a complexidade da rede.

2. Scorecompies(Bs, H): foi adaptada de [Jensen e Nielsen 2007| e além de avaliar a
compatibilidade da topologia com os dados, avalia também a complexidade da rede.

A funcao é melhor definida na secao [5.1.4

Na secao é possivel entender melhor a diferenca entre uma funcao score levando
em consideracao a complexidade de uma rede de preferéncias e nao levando tal premissa

em consideracao.

5.1.2 Estratégia de busca

Dada uma func¢ao de avaliacao, a tarefa é encontrar a estrutura de rede de preferéncias
com o maior valor (score) de todas as estruturas possiveis. Tal tarefa de aprendizado
estrutural é entdo reduzida a um problema de busca. A parte desafiante desse problema
¢ que o tamanho do espaco de todas as estruturas ¢ super exponencial em relacao ao
namero de vértices (ver Tabela , fazendo com que uma enumeracao exaustiva de

todas as estruturas nao seja possivel.

5.1.3 Algoritmo PrefK2

Para o aprendizado de topologia de rede de preferéncias propomos o algoritmo PrefK2,
baseado no algoritmo K2 ( [Cooper e Dietterich 1992]) para aprendizado de topologia em
redes bayesianas classicas. O algoritmo K2 recebe como entrada uma base de dados R e
uma ordem sobre os atributos pertencentes a este banco de dados e retorna uma topologia
(grafo) que possui a maior probabilidade de refletir a distribuigdo dos dados em questao.
O algoritmo PrefK2 que propomos recebe como entrada um conjunto de amostras de
preferéncias H e uma ordem sobre os atributos envolvidos no conjunto de amostras de
preferéncias e retorna uma estrutura Bg que melhor reflita a distribuicao das amostras

H. O esquema do algoritmo PrefK2 é mostrado na Figura [5.1]

ordem sobre os atributos

PrefKQ Topologia de

conjunto de amostras de preferéncias rede de preferéncias

Figura 5.1: Esquema do algoritmo PrefK?2

Defini¢ao 5.1. (Score(Bg,H)) Seja um esquema relacional R = {A;, ..., A, }, um banco

de dados H de k amostras de preferéncias construido sobre as tuplas de R. Seja uma estru-

'Em |Cooper e Dietterich 1992| é apresentada a fungao P(Bs,|D) que corresponde & probabilidade da
rede Bg, refletir o banco de dados D de tuplas.
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tura de rede de preferéncias denotada por Bg, onde cada atributo A; em Bg tem um con-
junto de pais, os quais sdo representados com uma lista de atributos em m; = {A4, ..., A, }
tal que A; ¢ m;. Seja Comp(A;) igual a um conjunto de pares {pi, ..., p, } obtidos a partir
de H para o atributo A; e l € {1,...,m}. A partir de cada p, € Comp(A;) podemos obter
uma parti¢do com no maximo dois possiveis pares para p;: Supondo dom(A ) {u,v} para
a particao [, entao podemos ter p; = (u,v) ou p; = (v, u). Denotamos por w; ; a j-ésima ins-
tanciacao de m; = {Ay, ..., A,,} da particao [ de Comp(A4;), onde tal 1nstan(31a(;ao é relativa
a uma bitupla (t1,t5) e obedece a seguinte restrigao: t1[A;] = to[A1] A ... At1[A,] = ta[A,],
para todos atributos € ;. Supomos que ha ¢! instanciagdes tinicas de m; segundo cada
particao [ do atributo A;. Denotamos por N;;; o nimero de amostras da particao [ que
possuem Comp(X;) = p;, pp = (u,v) e m; instanciado como w . E denotamos por N;jo o
namero de amostras da partigao [ que possuem p; = (v, u) e tambem m; instanciado como
wéj;

A funcdo Score(Bg, M) ¢ definida pela equacio .2}

a;

Score(Bg, H HZ H ],\fl]l%—N]ijfio (5.2)
mio

i=1 [=1
Exemplo 5.1. Seja o esquema relacional dado no Exemplo[d.1} Na Figura[5.2¢ mostrada

uma possivel rede de preferéncias (PrefNet;) sobre este esquema.

Plc1>c2] = 0,6

e | Plbi>b2|C=c1] = 0,6

Pld1>d2|C=c1] = 0,6
P[d1>d2|C=c2] = 0,8

Pla1>a2|B=b1AD=d2] = 0,7
Pla3>a2|B=b1AD=d1] = 1,0

Figura 5.2: Rede de preferéncias PrefNet;

Exemplo 5.2. Para exemplificar o calculo do N;;o e N;;1 referente ao atributo A da rede
de preferéncias dada na Figura considere os atributos pais de A, isto é, m; = {B, D} e
o particionamento segundo Comp(A) feito na Figura [4.7(a)] Para a particao 1 da Figura
temos que N;jo = 1, uma vez que a (nica instanciacao possivel para seus pais é
B =0b; e D =d;. A tnica amostra que possui a instanciacao B = by e D = d; para os
pais de A e possui o par (az,a;) é a bitupla cujo Id = 4. Ainda na parti¢ao 1, obtemos o
Nij1 = 0, uma vez que ndo existe no particionamento 1 o par (a1, az) com a instanciagao
B = by e D = d; para seus pais. No caso da segunda parti¢do dado que m; = {B, D},
obtemos N;;; = 1, uma vez possuimos uma tupla onde os atributos pais tém instanciacao

B:bleD:dg.EporﬁmNiﬂ):O.
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Aplicando a equacao [5.2] para computar o Score da rede de preferéncias dada na Figura
e 0 banco de amostras dado na Tabela[£.2], temos:

2121 211 10! _1lo! 10!
Score(PrefNety,H) = (2;2)! (2?)! (1;0)! (HO);(HO)! = Score(PrefNety,H) = 0.0277
(5.3)

No célculo do Score(PrefNety,H) obtivemos um valor 0.0277. Entretanto, outras
redes poderiam melhor refletir as amostras descritas na Tabela por exemplo, a rede
da Figura [5.3| possui Score(PrefNety, H) = 0.0833 e por ser um valor maior em relagao

ao Score anterior, esta rede possui uma maior probabilidade de refletir tais dados.

0%0

Figura 5.3: Rede de preferéncias PrefNet,

O algoritmo PrefK2 assume uma ordem entre os atributos e também assume que a
priori todas as estruturas sao igualmente provaveis. Ele busca para cada atributo A; um

conjunto de pais que maximize a func¢ao g(i, ;).

Nz’jllNijO!

—_— 5.4
it (Nij1 + Nijo)! (5.4)

Considerando a complexidade no célculo dos valores de N;;; e N;jo para um atributo
A; propomos neste trabalho utilizar uma arvore de indices T, a qual nos definimos a
seguir:
Defini¢io 5.2. (Arvore de indices T}) Seja um esquema relacional R = {A,, ..., A, },
um banco de dados H de z amostras de preferéncias construido sobre as tuplas de R. Seja
Comp(A;), um conjunto de pares P = {p1, ..., p,n} obtidos a partir de H para o atributo
A, Le{l,....,m} e p; = (t1,12) € P tais que t; e ty sao tuplas que obedecem a restrigao:
t1[A1] = t[A1] A o A4[AL] = t2[A,]. Seja m; uma lista de atributos pais de A;. Seja
T; uma drvore de indices definida para calculo dos valores N;j;, onde k = 1 ou k = 0,
sendo que k = 1 refere-se a t; > ty e k = 0 refere-se a t5 > t;. Cada ramificacao de um
no6 no nivel d em T; representa um valor de um (d 4 1)-ésimo pai de A;. Um caminho a
partir da raiz até as folhas corresponde a alguma instanciacao para os pais de A;. Entao,
a profundidade da &rvore é igual ao nimero de pais |m;| de A;. Uma dada folha em T;
contém o total de valores de preferéncias para X; que sao condicionados & instanciacao

de seus pais especificados da raiz até a folha de 7T;. Este caminho corresponde a j-ésima
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l
R
a arvore estd sendo construida). As folhas de 7; sao denotas por f;. Entdo, f; em T;

instanciagao tnica de m; (isto é, m; = w;., onde [ corresponde a parti¢do sobre a qual

corresponde a lista de valores N;;;, para k =0 ou k = 1.

C=C1

// .\\
D=d1>D=d2 D=d:>D=d1

2 1

Figura 5.4: Arvore de indice para a particio segundo Comp(D) da Figura supondo
que D depende do atributo C

A seguir passaremos a apresentacao do algoritmo PrefK2 (Figura para construgao
da topologia de rede de preferéncias. Tal algoritmo é a composicao de um método de busca
guloso e da funcao de avaliacao definida na Equacao Note que o algoritmo PrefK2
apresentado ndo possui o parametro u (upper bound) utilizado no algoritmo K2. Nao o
utilizamos pois foi possivel realizar os calculos da sua fungao score, sem a necessidade de
diminuir a complexidade dos mesmos estabelecendo um limite superior para o ntmero de

pais, seria 0 mesmo que considerar o parametro u = n — 1, onde n é o nimero de nos 2.

Entrada: Um conjunto n de atributos discretos A; € R(A, ..., Ay),
uma ordem sobre os atributos A;,
um banco de dados de k amostras de preferéncias em R.
Saida: Um grafo Bg com os vértices em Ay, ..., A,.
1. Para i de 1 até n faca
2. Construa as parti¢des P para cada Comp(A;)
3. 1II; := ¢; //acumula os pais das particoes de A;
4. Para cada particao p; € P
5 m; := ¢; //armazena os melhores pais da particao
6. Scoregq == g(i,m;);
7
8
9

Proceder := TRUE;
Enquanto Proceder faga
Dado Z o conjunto dos nés em Predecessores(A;)-m; que maximiza g(i, m; | J{Z});

10. Scorenew = g(i, m | J{Z});

11. Se Scorepe, > Score,y entao
12. Scoreyq = Scorepew;

13. mo=m U{Z};

14. Senao Proceder := FALSE

15. I =1, Um
16. Escreva ('No:’ X;,’Pais deste no’, m; )

Figura 5.5: Algoritmo PrefK2

2A mesma afirmativa vale para o algoritmo PrefK2* descrito na secdo



CAPITULO 5. METODOS PROPOSTOS .
5.1. APRENDIZAGEM DA ESTRUTURA DE REDE DE PREFERENCIAS 66

Ordem sobre os atributos

Um dos parametros de entrada do algoritmo K2 é a ordem sobre os atributos, que tem
um impacto relevante na obtecao das estruturas de redes de preferéncias. Cobrir todas as
ordens possiveis é uma tarefa inviavel, tendo em vista que uma estrutura com n atributos
possui n! possiveis ordens. Por exemplo, supondo n = 3 atributos (A, B e C), temos as

seguintes ordens:

e ABC
e AC,B
e BA,C
B,C,A
C,AB
C.B,A

A nossa proposta é utilizar o conceito de inversoes em uma permutacdo em uma
tentativa de cobrir o espaco de ordens possiveis escolhendo apenas as ordens que possuem

maiores inversoes.

Definigao 5.3. (Inversées em uma Permutagao) Seja ) € S, esejami,j € {1,2,...,n}

com i < j. O par i,j é chamado uma inversao em 9 se (i) > 9(j).

E mais facil entendermos inversoes quando a permutacao é escrita como uma tabela

1 2345
Y =
4 215 3

Ha C3 = 10 maneiras de escolher um par de elementos 1 < i < j < 5. Na tabela

2Xn.

Seja:

seguinte, listamos todos os pares 7, j e verificamos se ¥(i) > (7).

i ]| 9@) | 9() | Inversio |
112

2 Sim
1 Sim
5) Nao
3 Sim
1 Sim
5 Nao
3
5
3
3

Nao
Nao
Nao
Sim

DN DN DN | | |

s QO W DN DN DN = =
O O x| O | WO | W

(@)

Tabela 5.2: Inversoes.
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Assim, ¥ tem cinco inversdes. O nimero maximo de inversoes de qualquer ¥ é dado
pela equagao [5.5, onde n corresponde ao niimero de atributos.
n(n —1)

Niamero maximo de inversdoes = —5 (5.5)

Para maiores detalhes sobre inversoes em uma permutagao, ver [Scheinerman 2003|
e |Rosen 1991].

5.1.4 Algoritmo PrefK2*

O método tratado na se¢ao[b.1.3|teve um comportamento nao interessante para o nosso
problema. Quando duas topologias com complexidades diferentes possuem a mesma ava-
liagao, o algoritmo PrefK2 escolhe uma das topologias sem estabelecer um critério para
isto. Tal fato claramente nao ¢ o ideal. Uma solucao para este problema ¢é utilizar
um termo que penalize a complexidade do modelo. Isto significa que o score de uma
estrutura pode ser definido como um trade-off entre quao bom é o modelo e a complexi-
dade/tamanho da estrutura de rede de preferéncias. No algoritmo PrefK2* propomos um
método que utiliza tal justificativa como premissa. Desde modo, o algoritmo PrefK2* é
também a composi¢ao de uma algoritmo de busca (o mesmo algoritmo de busca utilizado
no PrefK2) e uma funcgao score, sendo que a fungao score do algoritmo PrefK2* leva em
consideracao também a complexidade da topologia de rede de preferéncias.

Assim como o algoritmo PrefK2, o algoritmo PrefK2* possui como entrada uma ordem
entre os atributos e uma base de amostras de preferéncias e como saida uma topologia de

rede preferéncias. Na Figura é apresentado o esquema do algoritmo PrefK2*.

ordem sobre os atributos

PT@fKQ* Topologia de
rede de preferéncias

conjunto de amostras de preferéncias

Figura 5.6: Esquema do algoritmo PrefK2*

Em [Jensen e Nielsen 2007] é apresentada uma fungdo de avaliagdo que satisfaz duas
propriedades importantes necessarias ao contexto deste trabalho: ela faz um balancea-
mento entre a acurdcia da estrutura e a complexidade da topologia, além de ser compu-
tacionalmente tratével, provendo escalabilidade dos dados.

Adaptamos a funcdo disposta em |Jensen e Nielsen 2007| para o contexto de redes de

preferéncias, sendo esta a equacao [5.6| apresentada a seguir:

n m

1
Scorecomplez(BS7H) = Z E

i=11=1  j=1

q;
(Nijolng (Nwo) + Nijilogo (Nijl >)complem(BS),
Nijo 4+ Niji Nijo + Nij

(5.6)
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onde a complexidade da estrutura de rede de preferéncias complex(Bgs) é dada pela
equacao 5.7, que diz que a complexidade da rede é o somatério da complexidade de cada
no Xz

logy*
complex(Bg) = Z qu(rf —1). ZQ : (5.7)

i=1 [=1

A complexidade do n6 X; é dada pela equacao

1
= logNi
lex(X;) = Lt —1).—2 5.8
comples(X) = 3 (st~ D75 (58)
Desta forma podemos dizer que a complexidade da rede Bg é dada por

n

complex(Bg) = Z complex(X;). (5.9)

i=1

Exemplo 5.3. Considere as duas redes de preferéncias sobre o esquema relacional R(A, B, C, D)
mostradas nas Figuras 5.7 e 5.8} as amostras de preferéncias da Tabela [1.3]e a Tabela

de valores N;;1, Njjo e N calculados com base nas partigoes da Figura

(&) (&)
- ® ©

® © O

Figura 5.7: Rede de preferéncias Bg; Figura 5.8: Rede de preferéncias Bgs

Calculando o Scorecompies(Bs1, 1) a partir da Equagao tem-se que:

SCOT’ecompleJc (BSh H)
1 1 0
1. —_—
1)+ log (1+0)+Ologz (0+1)>

_1 2.1 +1.1
—2 -L0g2 0g2 2T
2.1 + 0.1 0 —&-lll + 0.1 0
T\ e °2 550 p(Llegz { 155 2 011
2 1 1
) 1( lng( >+1.l092 <1+2>)

1
1Llogs [ ——
+Ll0g2 <1+2) (

— complex(Bg1)

Mas, complex(Bg1)

_ (1.(2 - 1).log23 +1.(1— 1).l0321> + (1.(1 - 1).50922> + (2.(2 - 1).ZOZQ4>

2
+ (1.(2 - 1).l052’25>

=0,7924 4+ 0 + 2,0 + 1, 1609640
=3,95

Substituindo complex(Bg1) em Scorecomples(Bs1, H), temos que:
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Dados da rede de preferéncias Bg; da Figura

|

| Particao| Comp(A) | Comp(B) | Comp(C) | Comp(D) |
=0 NijO = 2(((11 > NijO = 2((b2 > NijO =1 ((Cl > (32) e NijO =1 ((dg >
az) e m;, = @), | b)) e m; = ), | instancias dos pais (valo- | d;) e instancias
Niji=1le N =3 Niji=0e N'=2 | res para ;) = {A = ay | dos pais (valores
e B =h}), Nijy =0e | param) ={C =
Nl=4 Cl}), Nijl =2e
Nl =5
=0 NijO = 2 ((CQ > Cl) e
instancias dos pais (valo-
res para ;) = {B = b1}),
Nijl =1le Nl =4
=1 Nij() =1 ((CLQ >
GS) € m = Q)a
Nijl =0e Nl =1
Dados da rede de preferéncias Bgy da Figuram
| Particao| Comp(A) | Comp(B) | Comp(C) | Comp(D) |
=0 NijO = 2((@1 > NijO = 2((b2 > NijO =2 ((Cl > Cg) e m; = NijO 3 ((dg >
ag) e m = @), bl) e m; = @), @),Nij1:2eNl:4 dl) e m = @),
NijlzleNl:?) Nij1:0eNl:2 Nij1:2€Nl:5
=1 NijO =1 ((ag >
ag) e m;, = ),
Nijl =0e Nl =1

Scorecomplex(BSl s %) =

Tabela 5.3: Célculos Njji, Nijo e N' para cada Comp(A;)

—1,377 -0 —2,7548 — 2,7548 — 3,95 = —10, 8363

Calculando o Scorecompies(Bs2, H) a partir da Equagao 5.6} tem-se que:

Scorecompies(Bsa, H)

+_

o

Mas, complex(Bgs)

= (1.(2 —1).

logo3

+ (1.(2 - 1).l0*325)

= 10,7924 +0 + 1,0 + 1, 1609640
— 2,953364

1
F1.(1- 1).l0“g2 )

O
w + o +

+
w

+_

Substituindo complex(Bgs) em Scorecomples(Bs2, H), temos que:

L (2.[092 (i> + 1.logs (L) + 1.logs <L) + 0.logy (L))
2 241 2 140 0+1

1
! (2.[092 (L) + 3.1ogs (—)) — complex(Bgs)
1 243 2

+ (1.(1 —1).

L (91 2 ) 424 2
L\ 72\ 9 102\ 99
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Scorecompies(Bs1, H) = —1,377 — 0 — 4,0 — 4,8547 — 2, 953364 = —13, 178064

Portanto, levando em consideracao o Scoreqompie. das estruturas de preferéncias, a topo-
logia que melhor representa os dados é a Bg; tendo em vista que é Scorecompiez(Bs1, H) >
Scorecomplex (B527 H) .

O algoritmo PrefK2* assume uma ordem entre os atributos e também assume que a
priori todas as estruturas sao igualmente provaveis. Ele busca para cada atributo A; um

conjunto de pais que maximize a fungao g*(i,m;).

g (i,m;) = Z% 2 (NijolOgg (%) + Nij1logs (ﬁ)) —complex(X;)
(5.10)

Assim como o algoritmo PrefK2, o algoritmo PrefK2* proposto neste trabalho é uma
heuristica gulosa, onde iniciamos com uma estrutura vazia e avaliamos o ganho para cada

nova aresta adicionada ao mesmo. Na Figura [5.9] a seguir é apresentado o algoritmo

PrefK2* para aprendizado de uma topologia de rede de preferéncias.

Entrada: Um conjunto n de atributos discretos 4; € R(A1, ..., Ap),
uma ordem sobre os atributos A,
um banco de dados de k amostras de preferéncias em R.
Saida: Um grafo Bg com os vértices em Aq, ..., Aj,.
1. Para i de 1 até n faca
2. Construa as parti¢des P para cada Comp(A;)

3. 1II; := ¢; //acumula os pais das parti¢oes de A;

4. Para cada particao p; € P

5. m; := ¢;//armazena os melhores pais da partigao
6. Scoregq == g*(i,m;);

7. Proceder := TRUE;

8. Enquanto Proceder faca

9. Dado Z o conjunto dos nés em Predecessores(A4;)-m; que maximiza g* (i, m; (J{Z});
10. Scorenew = g*(i,m \U{Z});

11. Se Scorege, > Score,y entao

12. Scoreyq == Scorenew;

13. mi=m U{Z};

14. Senao Proceder := FALSE

16. Escreva ('No:’ X;,’Pais deste no’, m; )

Figura 5.9: Algoritmo PrefK2*

5.2 Treinamento da rede de preferéncias

O treinamento de uma rede de preferéncias assim como o treinamento de uma rede

bayesiana pode ser feito de varias maneiras. Entretanto, como enfatizado no Capitulo
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2} o principio da verossimilhanga mdzima ¢ o que apresenta melhores resultados. Tal
principio diz que a melhor forma de calcular as tabelas de probabilidade é realizando a

contagem (frequéncia) dos valores.

Defini¢ao 5.4. (Frequéncia) A frequéncia de uma preferéncia sobre um Atributo X,
denotada por freq(X; = a1 < X! = as), onde dom(X;) = dom(X]) = {a1,as}, corres-
ponde ao nimero de vezes que o par de atributos X;, X/, com X; # X/ , aparece no
conjunto de amostras de preferéncias com atributo pref = 1 dividido pelo niimero total
de ocorréncias de pares onde tém-se X; = a; e X! = ag ou X; = as e X! = a;. Por exem-
plo, supondo os atributos A, A" da relacao de preferéncias da Tabela , a frequéncia
freq(A = a1 < A" = ay) = 2/4 = 0,5 ou em 100% dos pares de tuplas contendo os
valores de A = a; ou A =as e A’ = a; ou A’ = as, 50% desses casos tém a preferéncia

A:CL1<A/:&2.

Para exemplificar como foi feito o treinamento de uma rede de preferéncias considere

o Exemplo p.4] a seguir:

Exemplo 5.4. Seja a estrutura de rede de preferéncias da Figura [5.10(b)| e o conjunto

de amostras de preferéncias da Figura realizar o treinamento da rede:
[W@[A[B[C[D[&[B[C[D] oo

1 aq bl C1 d2 (05} bg C1 dl

ap [ by | ci | dyl|laz | b1 | 1 | dy o
as | by | ci | dy || ar | by | 1 | do

a9 b1 C3 d3 a9 b1 Co d1 o
a9 b1 Co dg a9 b1 C1 d1
(a) Amostras de preferéncias

O x| W DN

(b) rede de preferéncia

Figura 5.10: Banco de Amostras de preferéncias espelhadas do usuério e a respectiva rede
de preferéncias inferida

O calculo das tabelas de probabilidade é feito a partir do calculo da frequéncia dos

valores de seus atributos, sendo assim teremos:

1. Tabelas do atributo A: o atributo A nao depende de nenhum outro atributo, segundo
o grafo de dependéncias da Figura . Sendo assim contabilizamos aqueles
valores onde o atributo A é diferente de A’, ou seja, sao contabilizados o numero de
vezes em que o atributo A = a; e A’ = ay, dentre todas as bituplas onde A # A’
e A=a,0u A=aye A =al ou A = a2. Por exemplo: P[A=a; > A =ay| =
2/3=0,66ea P[A=ay >A=a1=1/3=0,33,;

2. Tabelas do atributo B: o atributo B recai sobre o mesmo caso do atributo A, isto é,
como nao possul pais, é necessario calcular a frequéncia dos valores onde o atributo
B é diferente de B’. Por exemplo: P[B =b; > B=1by] =0,33 e P[B=0by, > B =
b1] = 0, 66.
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3. Tabelas do atributo C: o atributo C possui pais A e B, segundo o grafo de depen-
déncias da Figura . Sendo assim, para calcular a tabela de probabilidade é
necessario contabilizamos a frequéncia somente quando os atributos A=A’ ¢ B=B’
e C # C’ das amostras de preferéncias. Entao temos que: P[C' = c3 > C = 3|A =
aaANB=b]=1ePl[C=c>C=c¢|A=a; ANB=0h]=1

4. Tabelas do atributo D: o atributo D possui pai C, sendo assim é necessario que o
atributo C seja igual a C’ e D # D’. Sendo assim, temos que: P[D = dy > D =
dl\C:cl] :0,66 e P[D =dy>D= dz’C: Cl] = 0733

Definicao 5.5. (Suporte de uma regra de preferéncia) Como foi falado até o mo-
mento, o treinamento de uma rede de preferéncia é realizado a partir de uma banco de
dados de amostras de preferéncias e uma topologia de rede de preferéncia. Entretanto,
uma regra de preferéncia que aparece uma tnica vez no banco de dados pode nao ser
interessante para o usudrio. A definicao de suporte de uma regra de preferéncia veio exa-
tamente para solucionar esse tipo de problema, onde explicitamente o suporte é o nimero
de vezes que uma regra de preferéncia precisa aparecer no banco de dados de amostras

para ser relevante ao usuario.

5.3 Consideracgoes finais

Neste capitulo foram abordados os métodos de aprendizagem de redes de preferén-
cias propostos nesta dissertacao. Os métodos de aprendizagem da estrutura de uma rede
de preferéncias propostos sao baseados nos métodos de aprendizagem de redes bayesianas
classificados sob o enfoque conhecido como baseado em scores. Tais métodos possuem dois
componentes: uma funcao score e um método de busca. Neste trabalho realizamos testes
com duas fungoes scores e o método de busca K2 proposto em |[Cooper e Dietterich 1992],
chamamos os dois algoritmos gerados a partir dessas combinagoes de PrefK2 e PrefK2*.
Ainda neste capitulo falamos sobre o treinamento de uma rede de preferéncias. O trei-
namento de uma rede de preferéncias é feito baseando-se no principio da verossimilhanca

mdxima.



Capitulo 6
Validacao dos métodos propostos

Neste capitulo sera abordado aspectos relevantes quanto a construcao dos dados sinté-
ticos e o uso dos dados reais, e ainda apresentaremos os resultados experimentais obtidos

na validacao dos métodos propostos.

6.1 Dados utilizados na validacao

A fim de validar o modelo proposto neste trabalho, dois conjuntos de dados para teste
sao utilizados: dados sintéticos construidos através do uso de uma técnica de simulacao
estocastica adaptada para o nosso contexto e dados reais obtidos com um benchmark
para personalizacao de consultas. Nas secoes a seguir apresentamos uma descricao dos

conjuntos de dados sintéticos e dos dados reais.

6.1.1 Dados sintéticos

Para a validagao dos algoritmos PrefK2 e PrefK2* de aprendizado da topologia, foi
criada uma rotina que gera topologias diversas e tabelas de probabilidades randémicas as
quais em conjunto chamamos de rede de preferéncia de input (ver Figura . A partir
de uma rede de preferéncias de input sao geradas amostras de preferéncias sintéticas. Tais
amostras estao estatisticamente coerentes com a rede de preferéncias em questao, isto é,
as amostras de preferéncias refletem a distribuicao probabilistica da rede de preferéncias

original.
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Banco de
Recie d.e - Derlas Redeﬂde_
Preferénciade Método de Sintéticode || Prefk2 Preferéncia
inputBg, Amostragem amostras de resultante B,
preferéncias
Score(Bs;, H) e —.. Score(Bs,, H)

Figura 6.1: Validagao

Nos algoritmos de simula¢ao estocastica (também chamados de Amostragem Monte
Carlo, Simulagao Estocéstica, ou Simula¢do Randdmica), a probabilidade de um evento
acontecer é estimada usando a frequéncia com que ocorre em um conjunto de amostras,
tendo em vista que a simulagao estocéastica parte do pressuposto que nao se tem acesso
ao banco de dados e tenta-se simular esse acesso gerando amostras.

Diferencas nos algoritmos de amostragem estao em principalmente como as amos-
tras sao geradas e em como as probabilidades sao estimadas a partir das configuragoes
amostradas |Jensen e Nielsen 2007].

Para construcao dos dados sintéticos adaptamos a técnica denominada Amostragem
Légica Probabilistica (Probabilistic Logic Sampling) definida em |[Henrion 1986|. Tal téc-
nica é uma das primeiras propostas na literatura. Na Figura mostramos como o

processo de validagao foi realizado.

Descricao do processo de geracao de amostras sintéticas

Cada atributo é randomicamente instanciado para um dos seus possiveis valores se-
guindo a probabilidade de seus estados, dado os estados instanciados de seus pais. Cada
instanciacao realizada é feita seguindo a ordem topoldgica, ou seja, os pais sao amos-
trados antes de seus filhos. O método original de amostragem para redes bayesianas
sugere a possibilidade de usar fatores externos como a experiéncia humana para melhorar
o resultado da amostragem, entretanto, isto nao foi utilizado na nossa abordagem.

Para exemplificar o processo de geracao de amostras sintéticas utilizaremos a rede de
preferéncias definida na Figura [6.2

Em uma tnica passagem pela rede de preferéncias de input da Figura [6.2] é possivel

obter as amostras randomicas da Tabela

[Amosta] A | B | C [ D A [ B | C | D |Prel]
1 a2 b2 c1000 | d1000 al bl ¢’1000 | d’1000 1
2 al bl c2 d1001 al bl cl d’1001 1
3 al002 | b1002 cl d2 al002 | b1002 cl dl 1

Tabela 6.1: Amostras de preferéncias obtidas pelo método Probabilistic Logic Sampling.

Para um maior entendimento do método, considere a primeira amostra da Tabela

6.1, ela é referente ao primeiro nivel da rede de preferéncias que é constituindo pelos
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P[B=b1>B=b2]=0,70
P[B=b2>B=b1]=0,30

: P[C=c1>C=c2| A=a1*B=b1]=0,60
P[C=c2>C=c1| A=a17B=b1]=0,40

P[C=c2:C=c1| A=a27B=b1]=0,30

P[C=c1>C=c2| A=a2"B=b1]=0,70
P[D=d1>D=d2|C=c1]=0,60

P[D=d2>D=d1|C=c1]=0,40

PlA=a1>A=a2]=0,60
PlA=a2>A=a1]=0,40

Figura 6.2: Rede de preferéncia de input (Gerada aleatoriamente)

atributos A e B da rede de preferéncias de input da Figura [6.2l Na primeira amostra,
randomicamente foi obtido o valor a2 para o atributo A e al para o atributo A’, e b2
para o atributo B e bl para o atributo B’. Como tanto A quanto B nao possuem pais os
demais valores sao preenchidos com preferéncias nao pertencentes ao dominio dos dados
e que aparecerao somente uma vez no banco de dados inteiro. Isto garante que os valores
de A e B nessa tupla nao dependerao de nenhum outro atributo, e portanto esta coerente
com a rede de preferéncias de input.

Para niveis que possuem mais de um atributo a selecao randémica se da pela pro-
babilidade conjunta destes atributos, isto é, considerando ainda os atributos A e B do

primeiro nivel da rede teriamos as seguintes probabilidades de seus valores ocorrerem

conjuntamente:
e PlIA=al >A=a2|*P[B=0bl> B =102]=0,60%0,70 =0, 42
e PIA=al >A=a2]*P[B=b2>B=>01]=0,60%0,30=0,18
e PlIA=a2>A=al]|*P[B=0bl>B="02=0,40%0,70 =0, 28
e PlIA=a2>A=al]|*P[B=02> B =>1]=0,40%0,30 =0, 12

Deste modo é selecionado randomicamente um valor entre 0 e 1, sendo que o valor
obtido nos dirad qual preferéncia sera inserida na amostra, conforme Figura [6.3]

No caso em que os atributos possuem pais, é gerado também randomicamente valores
para seus pais, e os demais atributos sao preenchidos com preferéncias nao pertencentes
ao dominio dos dados e nao usadas anteriormente. Isto garante que os valores do atributo
em questao nessa tupla s6 dependerao dos seus respectivos pais, e portanto esti coerente
com a rede de preferéncias de input.

Para cada nivel sao geradas por passagem um nimero de amostras referentes ao ni-
mero de regras de dependéncia combinadas entre os atributos do nivel. Por exemplo, no

primeiro nivel da rede de preferéncia da Figura temos para o atributo A uma regra
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Figura 6.3: Intervalo numérico para geragao de amostras do atributo A e B referente ao
primeiro nivel da rede de preferéncias da Figura 6.2

de dependéncia (referente a A = al e A = a2) e uma regra de dependéncia referente ao
atributo B (referente a B = bl e B = b2), 0 que nos leva a ter somente uma bitupla para
cada passagem.

Para que preferéncias do tipo 61000 > #1000 nao aparecam nas preferéncias mineradas
foi criado um threshold que funciona como um suporte (ver Deﬁnigéo, onde garantimos

que preferéncias com suporte baixo como 51000 > b1000" nao aparecam nos resultados.

6.1.2 Dados reais

Os dados reais para validagao do método proposto nesta dissertacao foram obtidos a
partir do benchmark para personalizacao de consultas disponivel em http://apmd.prism.uvsq.fr/-
SubProjects / TestPlatform/IntegratedDB.html. Tal benchmark éum banco de dados rela-
cional que integra dados dos sites MovieLens para recomendagao de filmes (hitp:/ /www.movielens. org,
e IMDb (http://www.imdb.com) também sobre filmes e foi construido exclusivamente para
o projeto APMD (http://apmd.prism.uvsq.fr) de personalizacao de conteido em grandes
massas de dados. Devido o fato de preferéncias condicionais serem ainda um t6pico de
pesquisa bastante novo, nao existem dados construidos efetivamente para lidar com este
tipo de preferéncias, devido a isso, utilizamos entao os dados do benchmark do projeto
APMD para buscar preferéncias condicionais.

O banco de dados considerado tem 6.040 usuarios que avaliam 3.881 filmes. O esquema
do banco de dados consiste de 52 tabelas descrevendo filmes, empresas e pessoas relativas
a filmes, além de um atributo referente a preferéncia do usuario em relagao ao filme em
questao. Atributos referentes ao usuario nao foram considerados, uma vez que nosso
interesse inicial diz respeito & preferéncias condicionais em relacao aos filmes e nao em
relacdo a atributos do usuério. A Figura diz respeito as tabelas utilizadas para os
testes deste trabalho.

Como neste trabalho estamos interessados nas preferéncias relativas as escolhas de
um usuério em especifico, fez-se necessario separar as preferéncias por id do usuario. Na

Tabela apresentamos os usuarios com maior nimero de preferéncias.

Ipelo método de amostragem garantimos que a preferéncia 51000 > 51000 s6 aparece uma tinica vez


http://apmd.prism.uvsq.fr/SubProject4/TestPlatform/IntegratedDB.html
http://apmd.prism.uvsq.fr/SubProject4/TestPlatform/IntegratedDB.html
http://www.movielens.org
http://www.imdb.com/
http://apmd.prism.uvsq.fr/
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Figura 6.4: Parte do esquema relacional do benchmark utilizado para testes em dados
reais com a nossa abordagem

IdUsuério | N° de filmes avaliados
4169 2308
1680 1846
4277 1739
1971 1591
1941 1591
1181 1518
3618 1341

Tabela 6.2: Usuarios x ntimero de Filmes avaliados

Para os testes foram utilizados somente os atributos: atriz (principal), género, ator

(principal), diretor (principal), década, linguagem e cor.

Na tabela I UserRatings é armazenado as notas dadas pelo usuério a cada filme

(ranking de 1 a 5). Sendo assim, foi necesséario adequar as escolhas do usudrio ao formato

de entrada do nosso método. Para exemplificar a formatacao necesséria considere a Tabela

a seguir povoada com algumas instancias de I _UserRatings.

A seguir descrevemos o pré-processamento realizando nos dados, incluindo juncao de
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Userld | Movield | Rating
1 1 5
1 4 2
1 6 3
1 2 3

Tabela 6.3: tabela I _UserRatings

tabelas e formatacao dos dados em pares de tuplas.

Pré-processamento dos dados reais

Para transformar as instancias da Tabela I _UserRatings (um exemplo de instancias
dessa tabela pode ser visto na Tabela em amostras de preferéncias, inicialmente
ordenamos a tabela I UserRatings. Isto se da para ser possivel separar em arquivos
onde todas as avaliacoes feitas sejam de um tinico usuéario.

Tendo as avaliagoes feitas sobre os diversos filmes separadas por usuéario, foi observado
que os varios atributos possuiam valores multivalorados. Para facilitar o tratamento de
preferéncias transformamos os atributos com wvalores multivalorados em atributos simples.
Um exemplo de atributos multivalorados no contexto do benchmark utilizando diz respeito
ao atributo género, onde um dado filme pode ser tando do género comédia quanto do
género romance. Logo realizamos a correspondéncia Género = comédia, romance que
passara a existir no banco como Género = G1.

Apos a transformacao de atributos multivalorados em atributos simples, foi feita uma
juncao de todas as tabelas criando o esquema relacional Rantings(Género, Ator, Atriz,

Diretor, Década, Linguagem, Cor, Ranking). Uma relacdo com este esquema pode ser
vista na Tabela [6.4]

Gén Ator Atriz Dir Déc Lingua Cor Ranting

Gl John | Mary Bob 50 Inglés Color 5

G2 John Mary Bob 40 Francés BW 2
terror Pablo Beth Charles 60 Espanhol | Color 3
drama Fred Katy | Charles 50 Inglés Color 3

Tabela 6.4: Pré-processamento intermediario

De posse do esquema relacional Rantings, uma comparacao entre pares de tuplas
pertencentes a este esquema pelo atributo Ranking de cada uma deve ser realizado. Se o
Ranking da primeira tupla é maior que o Ranking da segunda tupla entao concluimos que
a primeira tupla é preferida a sequnda tupla. Se a segunda tupla possui maior Ranking
entao ela é preferida a primeira tupla. E se elas possuem o valores de rankings iguais
elas foram consideradas incomparaveis e nao aparecem no banco de dados de amostras de
preferéncias. A preferéncia é explicitada pelo acréscimo do atributo Pref de preferéncia.
O atributo Pref recebe valor 1 quando a primeira tupla é preferida a sequnda e O caso

contrdrio.
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Desde modo transformamos uma tabela como a tabela[6.4] em uma tabela de amostras

de preferéncias como a Tabela [6.5}

Gén | Ator | Atriz Dir | Déc | Lingua Cor Gén’ Ator’ | Atriz’ Dir’ Deéc’ Lingua’ Cor’ Pref
G1 John | Mary | Bob 50 Inglés Color G2 John Mary Bob 40 Francés BW 1
G1 John | Mary | Bob 50 Inglés Color terror | Pablo Beth Charles 60 Espanhol | Color 1
Gl John | Mary | Bob 50 Inglés Color drama | Fred Katy | Charles 50 Inglés Color 1
G2 John | Mary | Bob 40 Francés BW terror | Pablo | Beth | Charles 60 Espanhol | Color 0
G2 John | Mary | Bob 40 Francés BW drama | Fred Katy | Charles 50 Inglés Color 0

Tabela 6.5: Amostras de preferéncias obtidas pelo pré-processamento

Os dados reais ja processados e utilizados nesta dissertacao para a validacao dos mé-

todos podem ser acessados em http://www.lsi.ufu.br/cprefminer/downloads.

6.2 Resultados Experimentais

Nesta secao abordamos os testes realizados para a validacao dos métodos propostos
nesta dissertacao. Enfatizamos que todos os testes foram executados em um computador
com processador Intel Quad Core Q9550 (2.83 GHz) com 4 Gigabytes de memoria. Uti-
lizamos o sistema operacional Windows e linguagem de implementagao Java. A fim de
facilitar a leitura, antes de abordarmos os resultados, relembramos as medidas de avalia-
¢ao consideradas na comparacao dos algoritmos e a técnica de amostragem utilizada nos
testes com os algoritmos PrefK2 e PrefK2*.

6.2.1 Medidas consideradas na comparagao dos algoritmos

Repetimos as definigoes de Precisdo e Acuracia (Defini¢oes e dadas no Capitulo
para facilitar o trabalho do leitor.

Precisao

A precisao diz respeito ao numero de bituplas ordenadas corretamente dividido pelo
numero total de bituplas que o ordenador conseguiu ordenar, considerando que ele pode

nao conseguir algumas tuplas.

Acuracia

Considera-se aqui que uma bitupla sempre serd ordenada. A acuricia serd entao o
nimero de bituplas ordenadas corretamente sobre o nimero total de bituplas. No Exemplo
4.8) para o calculo da acuracia realizamos somente o calculo das probabilidades conjuntas
em vermelho, o maior valor entre as duas probabilidades nos da a preferéncia, isto é, para

a bitupla do exemplo o atributo Pref é igual a 1 (a primeira tupla é preferida a segunda).
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Performance

A performance diz respeito ao tempo de aprendizagem da estrutura (topologia) da
rede de preferéncia, tendo em vista que algoritmo para aprendizado das tabelas de proba-
bilidade (treinamento da rede de preferéncias) foi o mesmo tanto para o algoritmo PrefK2

quanto para o PrefK2*?

6.2.2 Técnica de amostragem: cross-validation

Cross-validation ou wvalidacao cruzada é um método estatistico de avaliacao e com-
paracao de algoritmos de aprendizagem pela divisao dos dados em dois segmentos: um
usado para aprender ou treinar o modelo e o outro usado para validar o modelo.

O método mais simples da validagao cruzada é conhecido como k-fold cross-validation,
onde inicialmente o banco de dados é dividido em k partes Dq,...D, de tamanhos apro-
ximados. Posteriormente, k iteragoes de treinamento e validacao sao executadas de tal
forma que em cada iteracao uma diferente particao de dados é usada para validacao en-
quanto as restantes sao usadas para aprendizagem. Para um maior entendimento do

método k-fold cross-validation, consideremos um exemplo onde k=& na Figura [6.5

Treinamento Treinamento Testes
Modelo Modelo Modelo
Testes Testes Treinamento

Figura 6.5: 3-fold cross-validation

Desta forma, cada tupla do banco de dados é utilizada o mesmo nimero de vezes
como tupla de treinamento e uma tnica vez como tupla de teste. Assim, a acurdcia do
método(ou mesmo a precisdo e a performance) é medida como o nimero de tuplas bem
ordenadas nas k iteracoes dividido pelo total de tuplas no banco de dados original. No

nosso contexto consideramos o pardmetro k igual a 5.

6.2.3 Resultados em dados sintéticos

Apresentamos nesta secao os resultados obtidos pelos nossos métodos com os dados

sintéticos. Faremos uma anélise acerca de tais resultados ao final desta secao.

2A aprendizagem das tabelas de probabilidade se d4 pela contagem, isto é frequéncia dos eventos no
banco de dados como visto no Capitulo
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Para realizacao dos testes em dados sintéticos foram gerados um conjunto de N amos-
tras compativeis com uma rede de preferéncia M (S, ). Sendo que os parametros descritos
a seguir foram considerados para variacao dos testes realizados.

e N = ntimero de amostras;

e P = nimero de atributos da rede de preferéncia S;

e pa = numero maximo de pais que um né de S pode ter;

Consideramos o suporte (ver Definigao [5.5) nos dados sintéticos como sendo o valor

1, isto é, regras que aparecem uma Unica vez no banco de dados de amostras nao sao

interessantes para o usuario.

‘ Parametro ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ Defaut ‘
| N [320]1.024 [ 3.008 | 10.048 | 30.080 [ 50.000 | 10.024 |
P 4] 6 [ 8 ] 10 [ 15 [ 20 [ 10 |
[ pe [2[] 3 [ 4] 5 [ 6 [ -] 4 |

Tabela 6.6: Parametros considerados nos dados sintéticos

O célculo da acuracia, relembrando a Definigao dada em |4.5|diz respeito & porcentagem
de pares tuplas bem ordenados em cada particao. Sendo assim, na Tabela 6.7 o valor para
acuracia = 0,8875 alcancado na primeira linha diz respeito a porcentagem de pares de
tuplas bem ordenados, realizando o célculo: (58 + 57 + 57 4 56 + 56)/320.

A precisao, como ja abordado na Defini¢ao[4.6] diz respeito ao niimero de amostras bem
ordenadas dentre as amostras que o ordenador conseguiu ordenar. Sendo assim, na Tabela
6.9 o valor de precisao 0,962547 na primeira linha, é alcangado realizando o somatério das
amostras bem ordenadas em cada rodada (partigao) dividido pelo somatorio de amostras
que o ordenador conseguiu ordenar, ou seja, (56451448+450+52) /(58 +53+49+53+54).
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Variando o ntimero de amostras

Apresentamos nesta secao uma sequéncia de resultados obtidos com a execucao dos
algoritmos PrefK2 e PrefK2* variando o nimero de amostras de preferéncias conforme
Tabela 6.6

Como foi dito na secao anterior a técnica de amostragem usada foi a k-fold cross-
validation com k=5. Deste modo, o termo rodada nas tabelas seguintes referentes aos

resultados diz respeito a particao e varia de 1 a 5.

N° de Amostras H 1% Rodada ‘ 2% Rodada ‘ 3* Rodada ‘ 4* Rodada ‘ 5% Rodada ‘ Acurécia ‘

320 58 57 57 56 56 0,8875
1.024 180 186 183 182 189 0,8984375
3.008 539 543 533 534 544 0,895279255
10.048 1.836 1.793 1.796 1.777 1.787 0,894605892
30.080 5.416 5.375 5.405 5.372 5.380 0,89587766
50.000 8.975 8.955 8.904 8.972 8.957 0,89526

Tabela 6.7: Acuracia de PrefK2 variando o nimero de amostras

N° de Amostras H 1% Rodada ‘ 2% Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4* Rodada ‘ 5% Rodada ‘ Acurécia ‘

320 58 58 57 53 56 0,88125
1.024 179 186 184 182 189 0,8984375
3.008 546 543 533 534 540 0,896276596
10.048 1.836 1.793 1.796 1.777 1.797 0,895601115
30.080 5.416 5.375 5.405 5.372 5.380 0,98587766
50.000 8.975 8.955 8.904 8.972 8.957 0,89526

Tabela 6.8: Acuracia de PrefK2* variando o nimero de amostras

Acuracia X Nimero de Amostras

0.9 T p—G—————
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0.5
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Acurdcia

03 —l— Algoritmo Prefk2*
0,2
01

320 1024 3008 10048 30080 50000

N2 de Amaostras

Figura 6.6: Grafico Acuracia X N° de amostras
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6.2. RESULTADOS EXPERIMENTAIS
N° de Amostras || 1% Rodada 2% Rodada 3* Rodada 4% Rodada 5% Rodada [ Precisiio
Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total | Corretas ‘ Total | Corretas ‘ Total
320 56 58 51 53 48 49 50 53 52 54 0,962547
1.024 158 168 155 166 153 161 162 177 164 175 || 0,935065
3.008 470 497 474 502 451 481 456 481 470 497 || 0,944264
10.048 1.579 1.655 1.549 1.638 1.532 1.636 1.536 1.629 1.549 1.654 || 0,943132
30.080 4.673 4.941 4.655 4.953 4.668 4.951 4.621 4.925 4.668 4.950 || 0,94195
50.000 7.791 8.241 7.698 8.180 7.633 8.155 7.700 8.154 7.688 8.173 || 0,941496
Tabela 6.9: Precisao PrefK2 variando o nimero de amostras
N° de Amostras 1* Rodada 2% Rodada 3* Rodada 4* Rodada 5% Rodada Precisao
Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total | Corretas ‘ Total | Corretas ‘ Total
320 56 58 51 53 48 49 50 53 52 54 0,962547
1.024 158 168 155 166 154 161 162 177 164 175 || 0,936246
3.008 470 497 474 502 451 481 456 481 470 497 || 0,944264
10.048 1.579 1.655 1.549 1.638 1.532 1.636 1.536 1.629 1.549 1.654 || 0,943132
30.080 4.673 4.941 4.655 4.953 4.668 4.951 4.621 4.925 4.668 4.950 || 0,94195
50.000 7.791 8.241 7.698 8.180 7.633 8.155 7.700 8.154 7.688 8.173 || 0,941496

Tabela 6.10: Precisao PrefK2* variando o nimero de amostras

Precisdo X NiUmero de Amostras
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Figura 6.7: Grafico Precisao X N° de amostras

‘ N° de Amostras H 1* Rodada ‘ 2% Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4% Rodada ‘ 5% Rodada H tempo em seg ‘

320 468 458 484 515 468 0,47
1.024 733 718 734 718 718 0,7242
3.008 1.732 1701 1.701 1.700 1.700 1,7068
10.048 5.397 5.382 5.303 5.366 5.303 5,3502
30.080 35.614 35.693 35.634 35.834 35.599 35,6748
50.000 59.187 58.953 59.171 58.999 59.108 59,0836

Tabela 6.11: Performance PrefK2 variando o nimero de amostras
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‘ N° de Amostras H 1* Rodada ‘ 2% Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4% Rodada ‘ 5% Rodada H tempo em seg

320 452 421 437 421 421 0,4304
1.024 842 889 843 843 842 0,8518
3.008 2.152 2.153 2.121 2.153 2.122 2,1402
10.048 7.066 6.896 6.911 7.020 6.927 6,964
30.080 42.682 42.651 42.589 43.652 42.754 42,8656
50.000 79.187 78.953 79.171 78.999 79.108 79,0836

Tabela 6.12: Performance PrefK2* variando o niimero de amostras

Performance-Tempo X N2 Amostras
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Figura 6.8: Performance X Numero de Amostras

Variando o numero de atributos

Apresentamos nesta secao uma sequéncia de resultados obtidos com a execucao dos
algoritmos PrefK2 e PrefK2* variando o nimero de atributos dos bancos de dados de

testes conforme Tabela realizando uma comparacao entre os resultados obtidos.

‘ N° de Atributos H 1* Rodada ‘ 2% Rodada ‘ 3% Rodada 4* Rodada ‘ 5% Rodada H Acuracia ‘

4 1.776 1.781 1.789 1.763 1.776 0,8885
6 1.819 1.819 1.842 1.840 1.832 0,9152
8 1.966 1.969 1.969 1.975 1.964 0,9843
10 1.809 1.802 1.830 1.812 1.812 0,9065
15 1.871 1.891 1.877 1.892 1.889 0,942
20 1.908 1.913 1.904 1.913 1.921 0,9559

Tabela 6.13: Acuracia de PrefK2 variando o nimero de atributos

‘ N° de Atributos H 1% Rodada ‘ 2¢ Rodada ‘ 3* Rodada 4 Rodada ‘ 5% Rodada H Acurécia ‘

4 1.776 1.781 1.789 1.763 1.776 0,8885
6 1.819 1.819 1.842 1.840 1.832 0,9152
8 1.966 1.967 1.973 1.974 1.966 0,9846
10 1.801 1.802 1.829 1.805 1.805 0,9042
15 1.871 1.891 1.877 1.892 1.889 0,942
20 1.904 1.908 1.903 1.909 1.924 0,9548

Tabela 6.14: Acuracia de PrefK2* variando o namero de atributos
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6.2. RESULTADOS EXPERIMENTAIS
Acuracia X Numero de Atributos
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Figura 6.9: Grafico Acuracia X N° de Atributos
N° de Atributos 1* Rodada 2% Rodada 3* Rodada 4 Rodada 5% Rodada Precisao
Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total
4 1.526 1.653 1.550 1.670 1.556 1.669 1.520 1.646 1.539 1.663 0,926515
6 1.493 1.628 1.486 1.611 1.507 1.624 1.522 1.644 1.524 1.642 || 0,924285188
8 1.381 1.385 1.420 1.424 1.387 1.389 1.398 1.403 1.403 1.412 || 0,996577784
10 1.582 1.672 1.564 1.674 1.607 1.691 1.569 1.660 1.582 1.676 || 0,943986624
15 1.368 1.416 1.378 1.422 1.394 1.445 1.375 1.415 1.404 1.455 || 0,967286453
20 1.035 1.081 1.011 1.065 1.047 1.060 1.045 1.092 1.036 1.071 || 0,963680387

Tabela 6.15: Precisao de PrefK2 variando o ntimero de atributos

N° de Atributos 1* Rodada 2% Rodada 3% Rodada 4* Rodada 5% Rodada Precisao
Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total
4 1.526 1.653 1.550 1.670 1.556 1.669 1.520 1.646 1.539 1.663 || 0,926514878
6 1.493 1.628 1.486 1.611 1.507 1.624 1.522 1.644 1.524 1.642 || 0,924285188
8 1.381 1.385 1.420 1.424 1.387 1.389 1.398 1.403 1.403 1.412 || 0,996577784
10 1.582 1.672 1.564 1.674 1.607 1.691 1.569 1.660 1.582 1.676 || 0,943986624
15 1.368 1.416 1.378 1.422 1.394 1.445 1.375 1.415 1.404 1.455 || 0,967286453
20 1.035 1.081 1.011 1.065 1.047 1.060 1.045 1.092 1.036 1.071 || 0,963680387

Tabela 6.16: Precisao PrefK2* variando o ntumero de atributos

Preckio

Figura 6.10: Precisao X Numero de Atributos
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N de Atributos H 1 Rodada 2 Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4% Rodada ‘ 5% Rodada ( tempo em seg

4 827 827 827 811 811 0,8206
6 1.700 1.716 1.669 1.685 1.669 1,6878
8 3.385 3.385 3.401 3.385 3.416 3,3944
10 6.989 6.848 6.832 6.864 6.988 6,9042
15 20.521 12.536 12.568 12.630 12.708 14,1926
20 6.344 63304 63460 63305 63928 52,0682

Tabela 6.17: Performance PrefK2 variando o nimero de atributos

N° de Atributos H 1* Rodada 2* Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4% Rodada ‘ 5% Rodada ‘ tempo em seg

4 2.224 2.309 2.324 2.340 2.309 2,3012
6 5.522 5.585 5.522 5.553 5.538 5,044

8 14.618 14.618 14.618 14.742 14.679 14,655
10 20.748 20.733 20.685 20.701 20.639 20,7012
15 34.648 34.618 34.649 34.617 34.633 34,633
20 55.039 55.147 55.365 55.365 55.038 55,1908

Tabela 6.18: Performance PrefK2* variando o nimero de atributos

Performance - Tempo X N2 Atributos
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N2 de Atributos

Figura 6.11: Performance X Numero de Atributos

Variando a complexidade da rede de preferéncias

A complexidade da rede foi medida variando o ntimero méaximo de pais que um nod

pode ter.
‘ N° max de pais ‘ 1* Rodada ‘ 2% Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4% Rodada 5% Rodada H Acurécia ‘
2 1.760 1.765 1.790 1.808 1.771 0,8894
3 1.844 1.837 1.855 1.810 1.830 0,9176
4 1.786 1.805 1.794 1.784 1.802 0,8971
5 1.797 1.783 1.772 1.767 1.788 0,8907
6 1.724 1.733 1.729 1.757 1.714 0,8657

Tabela 6.19: Acuracia de PrefK2 variando a complexidade da rede



CAPITULO 6.

VALIDAGQAO DOS METODOS PROPOSTOS

6.2. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 87
N° max de pais ( 1* Rodada ‘ 2% Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4% Rodada 5% Rodada H Acurécia ‘
2 1.760 1.766 1.790 1.808 1.771 0,8895
3 1.844 1.845 1.854 1.814 1.830 0,9187
4 1.817 1.828 1.822 1.813 1.825 0,9105
5 1.803 1.783 1.772 1.767 1.788 0,8913
6 1.716 1.734 1.735 1.747 1.706 0,8638
Tabela 6.20: Acuracia de PrefK2* variando a complexidade da rede
Acuracia X Complexidade
1,00
050 ——— o —
0,80
0,70
s 0,60
€ 050
4 040 —+— Algaritmo Prefk2
0,30 —f— Algoritmo Prefk2*
0,20
0,10
0,00
2 3 5 5]
N2 Méximo de Pais
Figura 6.12: Grafico complexidade da rede X acuracia
N° max de pais || 1* Rodada 2% Rodada 3% Rodada 4% Rodada 5% Rodada Precisao
Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total
2 1.512 1.618 1.523 1.629 1.543 1.646 1.535 1.620 1.536 1.639 || 0,93829735
3 1.714 | 1.790 1.705 | 1.803 1.717 | 1.798 1.687 | 1.795 1.718 | 1.813 || 0,949105456
4 1.658 | 1.808 1.661 1.796 1.644 | 1.788 1.633 | 1.777 1.659 | 1.805 || 0,919879652
) 1.628 1.756 1.608 1.748 1.610 1.761 1.588 1.748 1.609 1.758 || 0,916999202
6 1.538 | 1.710 1.555 | 1.731 1.534 | 1.704 1.567 | 1.722 1.504 | 1.696 || 0,898984001

Tabela 6.21: Precisao de PrefK2 variando a complexidade da rede

N° méx de pais 1* Rodada 2% Rodada 3% Rodada 4* Rodada 5% Rodada Precisao
Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total || Corretas ‘ Total
2 1.512 1.618 1.523 1.629 1.543 1.646 1.535 1.620 1.536 1.639 || 0,93829735
3 1.714 1.790 1.705 1.803 1.717 1.798 1.687 1.795 1.718 1.813 || 0,949105456
4 1.684 1.808 1.683 1.796 1.672 1.788 1.662 1.777 1.681 1.805 || 0,934031647
5 1.628 1.756 1.608 1.748 1.610 1.761 1.588 1.748 1.609 1.758 || 0,916999202
6 1.538 1.710 1.555 1.731 1.534 1.704 1.567 1.722 1.504 1.696 || 0,898984001

Tabela 6.22: Precisao de PrefK2* variando a complexidade da rede
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Precisdo X Complexidade
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Figura 6.13: Precisao X Variagao de Complexidade

N° méax de pais H 1* Rodada ‘ 2% Rodada 3* Rodada \ 4* Rodada ‘ 5% Rodada H tempo em seg

2 7.644 7.697 7.597 7.613 7.628 7,6358
3 8.268 8.314 8.362 8.362 8.283 8,3178
4 8.471 8.480 8.531 8.517 8.518 8,5034
5 8.799 8.767 8.798 8.799 8.798 8,7922
6 10.249 10.436 10.249 10.265 10.172 10,2742

Tabela 6.23: Performance de PrefK2 variando a complexidade da rede de preferéncias

‘ N° max de pais H 1* Rodada ‘ 2% Rodada 3% Rodada ‘ 4% Rodada ‘ 5% Rodada H tempo em seg ‘

2 22.370 22.246 22.386 22.308 22.277 22,3174
3 24.133 24.071 24.008 24.055 24.121 24,0776
4 24.071 24.102 24.008 24.492 24.071 24,1488
5 24.071 24.117 24.102 24.102 24.024 24,0832
6 25.896 26.270 25.990 25.880 25.833 25,9738

Tabela 6.24: Performance de PrefK2* variando a complexidade da rede de preferéncias

Performance - Tempo X Complexidade
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Figura 6.14: Performance X Complexidade

Consideragoes sobre os resultados obtidos com os dados sintéticos:

Observando os graficos apresentados nas subsecoes anteriores, variando o niimero de
amostras, o nimero de atributos e a complexidade da rede de preferéncias para as medidas
de precisao e acuracia o leitor pode estar se perguntando por que nao se podde fazer

distin¢ao entre o algoritmo PrefK2 e PrefK2*, isto é, por que tais algoritmos possuem o
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mesmo valor para todas as medidas com excegao da performance (tempo de execugao).
Tal fato se d4 em decorréncia das redes obtidas e da forma pela qual os dados sintéticos
foram gerados.

A primeira constatacao a se fazer é que nas redes encontradas os atributos nao possuem
falsos pais, isto &, se um atributo é independente ambos algoritmos detectam isso e nao
associam a ele nenhum pai. Isto se da por que na fase de geracao dos dados, nos casos
em que sdo colocados valores iguais nos atributos X1 e X'l (quando estes nao sao pais
verdadeiros) é garantido que tal valor aparece uma tnica vez ali, ndo sendo portanto
relevante para o calculo dos melhores pais. Sendo assim a probabilidade de preferéncia
dos atributos independentes ¢ a mesma nas redes obtidas tanto no algoritmo PrefK2
quanto no algoritmo PrefK2%*.

Com relacao aos atributos dependentes, ambos algoritmos encontram pais que sao
validos, isto é, pais que existem na rede original (rede de input dada para a geragdo dos
dados sintéticos inicialmente). Para entender melhor o processo considere as duas redes
das Figuras e inferidas pelos algoritmos PrefK2 e PrefK2* respectivamente
a partir do conjunto de dados sintéticos da Tabela [6.25] Considere que a rede obtida
pelo algoritmo PrefK2* é a rede ideal, isto é, a rede encontrada pelo algoritmo PrefK2*
é exatamente a mesma rede original (a rede dada como input para geracdo dos dados
sintéticos). Imagine que a Tabela é apenas uma parte do conjunto de dados sintéticos
(uma tnica passagem pela rede de preferéncias de input) e que na verdade possuimos 100
amostras de preferéncias. Isto quer dizer que em 100 amostras dos dados sintéticos temos
as seguintes porcentagens, onde a palavra new indica um novo valor que s vai aparecer

uma Unica vez nos dados sintéticos:

e 12% das bituplas sao do tipo: al,bl,Cpew,dnew|a2,b2,Crew sdnew 1

e 18% das bituplas sdo do tipo: al,b2,¢pew,dnew|a2,bl,Crew sdnew 1

e 28% das bituplas sao do tipo: a2,bl,Cpew,dnew|al,b2,crew sdnew 1

S S T S

o 42% das bituplas sao do tipo: a2,b2,Cpew,dnew|al,bl,Crew sdnew 1

e 40% das bituplas sdo do tipo: al,bl,cl,dpew|al,bl,c2,dyew,1

e 60% das bituplas sao do tipo: al,bl,c2,dpew|al,bl,cl,dyewr,1

e 80% das bituplas sdo do tipo: anew, bnew, €1, Al|anew, bpew, ¢1,d2,1

e 20% das bituplas sao do tipo: anew, bnew, €1, A2|anew, bpew, ¢1,d1,1

Sendo assim é possivel concluirmos que no caso do atributo C depender do atributo
A (Rede de preferéncia gerada pelo algoritmo PrefK2 - Figura temos que P[C =
cl > C = 2|A = al] = 0,40, ou do atributo C depender dos atributos A e B (Rede de
preferéncia gerada pelo algoritmo PrefK2*) temos que P[C'=c¢l > C =c2|A=alAB =
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P[A=al>A=a2]=0,3 P[B=b1>B=b2]=0,4 P[A=al>A=3a2]=0,3 P[B=b1>B=b2]=0,4
P[A=a2>A=al]=0,7 P[B=b2>B=b1]=0,6 P[A=a2>A=al1]=0,7 P[B=b2>B=b1]=0,6

o P[C=c1>C=c2| A=al]=0,4
P[C=c2>C=c1|A=al]=0,6

P[D=d1>D=d2|C=c1]=0,8
P[D=d2>D=d1|C=c1]=0,2

P[C=c1>C=c2|A=alrB=b1]=0,4
P[C=c2>C=c1|A=alrB=bh1]=0,6

P[D=d1>D=d2|C=c1]=0,8
P[D=d2>D=d1|C=c1]=0,2

Figura 6.15: Rede obtida pelo algo-
ritmo PrefK2 Figura 6.16: Rede obtida pelo algo-
ritmo PrefK2*

A [ B ] C|DJAN][B | C | D |Pref]
a2 | b2 [¢100|d100 | al | bl [¢100’ [d000[ 1
al | bl | ¢2 |dI101| al | bl | ¢l [d10L'| 1
al02 | b102 | ¢l | dl [al02 |Db102] ¢l | d2 | 1

Tabela 6.25: Amostras de preferéncias

bl] = 0,40, ou ainda do atributo C depender somente do atributo B a probabilidade
obtida também seria P[C' = ¢l > C' = ¢2|B = bl] = 0, 40.

Com as informagoes anteriores concluimos que as tabelas de probabilidades tendem
a ter o mesmo valor, se o algoritmo encontra no minimo um pai do conjunto dos pais
provaveis, e isto esta acontecendo para os dois algoritmos. Como o calculo da acuracia
e a precisao sao baseados nas tabelas de probabilidades da rede, e estas sao iguais para
ambos algoritmos, entao justifica-se ai o fato da acuracia e precisao serem iguais para o
algoritmo PrefK2 e PrefK2*.

6.2.4 Resultados com dados reais

As amostras dos dados reais variaram de 100 a 30.000. A seguir apresentamos os dados
colhidos dos algoritmos PrefK2 e PrefK2* referentes a acuracia e precisao para os dados

reais apresentados anteriormente.

‘ N° de amostras ‘ suporte ‘ 1* Rodada ‘ 2* Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4* Rodada ‘ 5% Rodada ‘ Acurécia

100 10 9 16 13 14 18 0,7

300 10 26 39 53 45 52 0,716667
1.000 20 99 149 164 176 174 0,762
3.000 40 402 460 492 433 414 0,733666667
10.000 40 1075 1638 1414 1491 1418 0,7036
30.000 40 3609 4060 4303 4614 4752 0,711266667

Tabela 6.26: Céalculo da acuracia variando as amostras de preferéncias do banco de dados
reais - Algoritmo PrefK2
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‘ Amostras 1* Rodada 2* Rodada 3* Rodada 4* Rodada 5* Rodada Precisao
100 2 acertos em 5 6 acertos em 7 12 acertos em 13 11 acertos em 11 18 acertos em 18 0,907407407
300 21 acertos em 30 15 acertos em 17 13 acertos em 16 25 acertos em 28 15 acertos em 20 0,801801802
1.000 38 acertos em 59 39 acertos em 39 42 acertos em 48 30 acertos em 32 63 acertos em 64 0,876033058
3.000 155 acertos em 183 175 acertos em 194 189 acertos em 206 144 acertos em 168 191 acertos em 213 | 0,885892116
10.000 489 acertos em 632 548 acertos em 601 473 acertos em 512 663 acertos em 751 603 acertos em 689 | 0,871585557
30.000 1280 acertos em 1821 | 1672 acertos em 2024 | 1621 acertos em 1899 | 1579 acertos em 1806 | 1409 acertos em 1686 | 0,818644435

Tabela 6.27: Célculo da precisao variando as amostras de preferéncias do banco de dados
reais - Algoritmo PrefK2

‘ N° de amostras ‘ suporte ‘ 1* Rodada | 2* Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 42 Rodada ‘ 5% Rodada ‘ Acurécia ‘
100 10 9 11 13 14 18 0,65
300 10 30 39 53 45 53 0,733333333
1.000 20 99 149 164 176 174 0,762
3.000 40 464 490 506 477 481 0,806
10.000 40 1112 587 1398 1558 1394 0,7049
30.000 40 4387 5025 4983 4983 5138 0,8172

Tabela 6.28: Calculo da acuracia variando as amostras de preferéncias do banco de dados
reais - Algoritmo PrefK2*

[ Amostras | 1* Rodada ‘ 2% Rodada ‘ 3% Rodada ‘ 4% Rodada 5% Rodada | Precisio |
100 2 acertos em 5 6 acertos em 7 12 acertos em 13 11 acertos em 11 18 acertos em 18 0,907407407
300 21 acertos em 30 15 acertos em 17 13 acertos em 16 25 acertos em 28 15 acertos em 20 0,801801802
1.000 38 acertos em 59 39 acertos em 39 40 acertos em 46 26 acertos em 28 63 acertos em 64 0,872881356
3.000 247 acertos em 290 229 acertos em 262 242 acertos em 262 206 acertos em 229 273 acertos em 323 | 0,876281113
10.000 642 acertos em 799 627 acertos em 662 610 acertos em 662 840 acertos em 940 748 acertos em 872 | 0,881067344
30.000 2251 acertos em 3083 | 2855 acertos em 3427 | 2704 acertos em 3107 | 2585 acertos em 2968 | 2165 acertos em 2507 | 0,832228995

Tabela 6.29: Célculo da precisao variando as amostras de preferéncias do banco de dados
reais - Algoritmo PrefK2*
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Figura 6.17: Acuracia X variagao do niimero de amostras

6.2.5 Algumas redes encontradas nos dados reais

Nesta secao apresentamos algumas topologias de redes de preferéncias encontradas nos
dados reais. Para fins de curiosidade, o leitor pode estar vendo também algumas tabelas

de probabilidade encontradas nos dados reais no Apéndice [B]
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Figura 6.18: Precisao X varia¢ao do nimero de amostras
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(a) Rede encontrada com o algoritmo PrefK2  (b) Rede encontrada com o algoritmo PrefK2*

Figura 6.19: Redes encontradas para as amostras do usuério cuja Id é 821
Usuéario n°821 com input de 100 amostras de preferéncias

Usuario n°3781 com input de 1000 amostras de preferéncias
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.

(a) Rede encontrada com o algoritmo PrefK2  (b) Rede encontrada com o algoritmo PrefK2*

Figura 6.20: Redes encontradas para as amostras do usuério cuja Id é 3781

Usuario n°620 com input de 10.000 amostras de preferéncias
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Figura 6.21: Redes encontradas para as amostras do usuério cuja Id é 620

6.3 Consideracgoes finais

Neste Capitulo foi elucidado todo processo de geracao dos dados sintéticos, seus pontos
fortes e pontos fracos, além de uma descri¢ao sucinta dos dados reais, origem, objetivos.
Além disso, também descrevemos os resultados obtidos com nossa abordagem em dados
sintéticos e dados reais. Como foi visto, tais resultados sao ainda preliminares, mas ji
podem ser considerados promissores para a tarefa de mineracao de preferéncias condicio-

nais.



Capitulo 7
Conclusao e Trabalhos Futuros

A maneragao de preferéncias condicionais constitui um importante e recente problema
dentro de um contexto macro denominado Recomendacao de Conteido, a qual esta atre-
lada a uma maior area de pesquisa que é a de Banco de Dados. Neste trabalho propomos
o conceito de rede de preferéncias, uma metodologia pela qual é possivel inferir uma or-
dem para quaisquer pares de tuplas. A rede de preferéncias foi proposta para minerar
preferéncias condicionais.

A mineracao de preferéncias é um tema que demanda muita pesquisa, principalmente
no que tange a trabalhos envolvendo mineracao de preferéncias condicionais. Até onde
sabemos nao existem trabalhos que envolvam mineracao de preferéncias condicionais.

Realizamos varios experimentos para avaliar a performance e a escalabilidade dos al-
goritmos PrefK2 e PrefK2*. Os resultados obtidos confirmam a teoria da promissoriedade
do método proposto.

Nos resultados com os dados sintéticos nos deparamos com uma adversidade: nao foi
possivel fazer distingdo entre os resultados obtidos com os algoritmos PrefK2 e PrefK2*.
Identificamos o problema na secao [6.2.3| e devido a nao disponibilidade de tempo pré-
defesa deste trabalho, propomos a resolucao de tal problema em trabalhos futuros.

A abordagem que propomos é ainda uma abordagem inicial, mas que mostra ser
bastante promissora pelos resultados alcancados, abrindo um vasto campo de pesquisas

futuras, tais como:

e Desenvolver um método para construcao de dados sintéticos mais eficiente que viabi-
lize a distincao dos resultados tanto com o algoritmo PrefK2 quanto com o algoritmo
PrefK2*.

e Implementar e testar o algoritmo de aprendizado de estruturas de redes de preferén-
cias PrefDelta apresentado no Anexo [A] Tal algoritmo nao necessita de uma ordem

sobre os atributos como entrada (diferente dos algoritmos PrefK2 e PrefK2*).

e Desenvolver métodos para aprendizado de estruturas de redes de preferéncias basea-

dos nos métodos para aprendizado de redes bayesianas segundo o enfoque de anéalise
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de independéncia.

e Usar as regras de preferéncias obtidas pelo processo de mineracao de preferéncias
como input em linguagens de consultas como a CPrefSQL descrita em [de Amo e
Ribeiro 2009| e [de Amo e Pereira 2010|. A linguagem CPrefSQL é uma extensdo da
SQL com suporte a preferéncias qualitativas condicionais. Em http://www.lsi.ufu.br/cprefsql/in
é possivel realizar testes com a linguagem CPrefSQL. No futuro, os métodos de
mineragao propostos neste trabalho serao incorporados nesta linguagem e estarao

acessiveis neste site.

Em [Ferreira et al. 2010] foi incorporado um método relativamente simples de mine-
racao de preferéncias do usuério no contexto de dados de imagens. As preferéncias
sao do tipo quantitativas. O método proposto nesta dissertacao envolve preferéncias
mais complexas e que incorporadas a linguagem CPrefSQ)L poderao produzir resul-
tados mais satisfatorios ao usuario, ja que a semantica das preferéncias é mais rica.
O trabalho de |[Ferreira et al. 2010| mostra a viabilidade de incorporar um método
de mineracao de preferéncias a uma linguagem de consultas que possui operadores

de filtragem de respostas de acordo com as preferéncias mineradas.

e No presente trabalho realizamos testes nos dados reais levando em consideragao
apenas as preferéncias sobre os atributos referentes somente ao objeto pretendido,
nao levamos em consideracao atributos referentes ao perfil do usuério, como por
exemplo sexo, idade, renda, dentre outros. Pretendemos levar em consideracao tais

atributos na preferéncia do usuario.

e Considerar a propriedade de transitividade das amostras de preferéncias, fato que

influenciard a geracao da rede de preferéncias.

e Realizar testes de consisténcia nas amostras de preferéncias corrigindo possiveis

erros que o usuario pode cometer na fase de demonstrar suas necessidades.

e Utilizar outras técnicas de mineragao para obter preferéncias condicionais tais como

algoritmos de descoberta de padroes como o classico Apriori.

O tema abordado nessa dissertagdo deu origem a um artigo apresentado em [Félix e
de Amo 2010]. Tal trabalho foi considerado um dos cinco melhores, sendo convidado para
integrar uma edi¢ao especial do Journal of Information and Data Management (JIDM)
em 2011.


http://www.lsi.ufu.br/cprefsql

Apéndice A

Outros métodos para aprendizado da

rede de preferéncia

Apresentamos neste capitulo outros métodos de aprendizagem da estrutura e de trei-
namento de uma rede de preferéncias. Tais métodos foram propostos durante o desenvol-
vimento deste trabalho, mas devido a pouca disponibilidade de tempo nao nos foi possivel

testa-los.

A.1 Aprendizado da estrutura de redes de preferéncias

Nesta secao é apresentado um método de aprendizado de estrutura de rede de prefe-

réncia, onde nao hé a necessidade de fornecer como entrada uma ordem sobre os atributos.

A.1.1 Owutro método de busca guloso

Pesquisadores tem considerado estratégias de buscas heuristicas para encontrar a me-
lhor estrutura com o intuito de melhorar a performance dos métodos de busca gulosos
nesses dominios. Uma das estratégias mais comuns é realizar pequenas mudancgas itera-
tivamente na estrutura corrente comparando o score da rede resultante com o score da
rede anterior.

A definicao de espaco de busca determina a definicao de operadores de busca usa-
dos para a partir de uma estrutura se chegar a outra estrutura derivada da anterior.

Tipicamente os operadores consistem de:

e Adicao de uma aresta: insere-se uma aresta simples entre dois vértices nao adjacen-
tes.

e Delecao de uma aresta: remove-se uma aresta simples entre dois vértices.

e Revercao de uma aresta: inverte-se a direcao de uma aresta simples.
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Sendo assim representamos por op(S,A) o resultado da opera¢iao A sobre a estrutura
S.

Uma importante propriedade desses operadores é que eles resultam somente em mu-
dancas locais nas estruturas correntes. Por exemplo, se um arco é inserido a partir de
um vértice X; para X;, entao somente a familia do vértice X; sofre mudancas, e similar-
mente se um arco é deletado. Se um arco é invertido, entao a familia de ambos X; e X
sao alteradas. Esta propriedade pode ser explorada quando noés temos uma funcao score
decomponivel.

Uma funcdo score é dita decomponivel se ela pode ser expressada como a soma de

todos os scores locais, um para cada familia de vértices na estrutura:

score(D, S) = Z score(X;, pa(X;), D).

i=1

A propriedade de decomposicao pode ser usada quando nés avaliamos o beneficio de
realizar uma mudanca em uma aresta. Por exemplo, se nés inserimos um arco de X; para
X, entao somente o score local para X; sofrerd as mudancas, isto é, quando for feita a
avaliagao se a mudanca foi benéfica nos somente avaliaremos a diferenca de scores (ou o

ganho):
A(X; — X;) = score(X;, pa(X;) U{X;}, D) — score(X;,pa(X;), D).

Algoritmo PrefDelta

O procedimento de busca é guloso e é caracterizado como a seguir: escolha alguma es-
trutura inicial (usualmente um estrutura vazia, uma estrutura escolhida randomicamente
ou mesmo uma estrutura especificada pelo usuério) e calcule o ganho para cada opera-
cao valida realizada; por operacao valida entende-se que a operagao realizada resulte em
um grafo aciclico. A operacao realizada com maior ganho é a operacao que prevalece na

estrutura. Mais formalmente temos:
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Entrada:Um conjunto de n de atributos discretos A; € R(Ay, ..., A,),
um grafo Bg vazio com os vértices em A;,
um banco de dados de k amostras de preferéncias em R.
Saida: Um grafo By com os vértices em Ay, ..., A, que melhor
reflete a distribuicdo probabilistica das k amostras de entrada.

1. Construa as parti¢coes P para cada Comp(A4;)

2. Para cada particao p; € P

3. Repita

4. Calcular o ganho A para cada operacdo op valida sobre cada par de atributos € A;

) - Depois de calcular todos os ganhos, pega-se a operacio op que produziu o maior ganho A*.

6 Se A* > 0, entao //Se o ganho for positivo

7 - Seja By = op(Bs, A). /* Considera-se a estrutura B§ obtida a partir de Bg
aplicando-se a operacao op ganhadora e repete-se
0 processo para a estrutura B x /

8. Até A* <0. / /O algoritmo para quando o ganho maximo obtido for
menor ou igual a zero.

Figura A.1: Algoritmo PrefDelta
A.2 Treinamento em redes de preferéncias

Nesta secao sao apresentados dois métodos de treinamento de redes de preferéncias,
estudados durante o decorrer deste trabalho. Tais métodos foram implementados, porém

nao testados.

A.2.1 Método 1: Treinamento de uma rede de preferéncias (uti-

lizando o algoritmo ID3)

A partir de um conjunto de amostras de preferéncias P, uma topologia de rede de
preferéncias PrefNet, e o dominio de todos os atributos, propomos um algoritmo para
obter as tabelas de probabilidade.

No algoritmo proposto inicialmente realizamos um FEspelhamento das tuplas que pos-
suem preferéncias do tipo [(v,u), 0] transformando-as em preferéncias do tipo [(u,v), 1].
Isto é feito para diminuir os nos folha quando utilizarmos do algoritmo ID3!( |Quinlan
1990|) na construcao da arvore de preferéncias. Um espelhamento é feito na Tabela
tendo como resultado a Tabela [A.2

A tabela a seguir apresenta um conjunto de amostras de preferéncias determinado
por um usuario a partir de um banco de dados R(A, B,C, D).

Na Figura é apresentado o algoritmo para treinamento de uma rede de prefe-

réncias.

INo primeiro momento estamos supondo que os atributos sao categoricos, entretanto estaremos gene-
ralizando as idéias expressas aqui para tratar preferéncias também em atributos continuos
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Id  A|B|C|D|Id| A | B |C|D|Pref
ti |ag | by e |di | tg | a1 | b1 | 1 | dy 1

tz aq b2 (&) dg t7 (05} b2 Co d2
t3 aq b2 Cy dl tg (05} bl C1 dl
ty | ag | by | co|dy| tg | ay | by | ¢ | dy
ts | a1 | by |ci | di | tio| ag | by | 1 | do

= oo o

Tabela A.1: Amostras de preferéncias

Id/ A B|C|D|Id|A|B|C|D | Pref
ti |ay | by e |di | tg | a1 | b1 | 1 | dy 1

t7 (05} b2 (&) dQ t2 aq bg Co dg
tg a9 bl C1 dl t3 aq bg Co dl
to |ar | by |ci|di |ty | ag | by | ca | do
ts | a1 | by |ci | di |t | ag | by | 1 | do

Tabela A.2: Espelhamento da Tabela

= = = =

Entrada:Um conjunto de amostras de preferéncias P,

uma topologia de rede de preferéncias PrefNet,
e o dominio de todos os atributos dom(X;).

Saida: Tabela de Probabilidade para cada atributo da rede de preferéncias

1.
2.
3.

0 NSO

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.

Faca o Espelhamento de P
Seguindo a ordem topoldgica do grafo de dependéncias escolha o atributo X;
Enquanto estrutura de rede preferéncias nao for vazia faca
Se X, é atributo dominante faga
Agrupe os pares de valores (X;, X/)
Selecione os pares de valores, onde X; # X
Calcule a freq(X; = a1 < X = as)
Extraia as P[X; = a1 < X] = ag] e P[X; = az < X| = a4]
Retire da rede de preferéncias o né ja calculado
Se X; é um atributo condicional faca
Considere Pais(X;) = X1,...X,
Para cada par de valores (X;, X/) agrupe as tuplas
Selecione os pares de valores, onde X; # X/
Aplique o algoritmo ID3 de arvore de decisio?.
Teremos ao final nas folhas da arvore de decisdo um conjunto de regras de preferéncias
Calcule a frequéncia freq(X; = a; < X| = ag|Pais(X;))
Extraia as probabilidades correspondentes
Retire o né ja calculado.

Figura A.2: Algoritmo de treinamento de uma rede de preferéncias

A.2.2 Meétodo 2: Treinamento de uma rede de preferéncias (uti-

lizando o calculo da Esperancga)

Dada a topologia de uma rede de preferéncias e um banco de amostras de preferén-

cias, nesta secao apresentamos outro método de realizar o treinamento de uma rede de

preferéncias, isto é, derivar as tabelas de probabilidade a partir do calculo da esperanca
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das probabilidades, conforme Defini¢ao

Definicao A.1. (Esperanga) Seja 6,j; denotando a probabilidade P[X; = vy, > X; =
Vi | = w;j]— o que é a probabilidade de X; = v;;, ser preferido a X; = vy para algum
k variando de 1 a r;, dado que os pais de X;, representados por m;, sao instanciados
como w;;. Chamamos 0, a probabilidade condicional do atributo. Chamamos o valor
de £[0,1|D, Bs] a esperanca de 6;;;, dado o banco de amostras D e a rede de preferéncias
Bg. As definicoes e formas de calculo de N;jo, N;ji, N;j foram dadas na Defini¢ao .

Nijo + Niji +1
Ni]’ + 7

E0ix|D, Bs] = (A.1)



Apéndice B

Exemplo de Tabelas de Probabilidades
Condicionais encontradas nos dados

reais

B.1 Usuario n°821 com znput de 100 amostras de pre-

feréncias

Algumas das 354 tabelas de probabilidades encontradas segundo a topologia de pre-
feréncias da Figura [6.19(b)| obtida pelo algoritmo prefK2*:

e P|Genero= GM183 > Genero = GM121] = 1.0;
PlGenero = GM121 > Genero = GM183] = 0.0;
e P|Genero = GMO057 > Genero = GM121 1.0;
PlGenero = GM121 > Genero = GMO057] = 0.0;
e P|Genero = GMAT9 > Genero = GM121 1.0;

P
= 1.0;

B

Genero = GMO76 > Genero = GM124] = 0.0;
e P|Genero= GMO073 > Genero = GMO057

| =

| =

=

| =

I =

Genero = GM121 > Genero = GM479] = 0.0;

]

| =

] = 1.0;

P[Genero = GMO057 > Genero = GMO073] = 0.0;

e P[Genero= GM124 > Genero = GM121] = 1.0;
P|Genero = GM121 > Genero = GM124] = 0.0;

Pl
[
[
[
[
[
e P[Genero= GM124 > Genero = GMOT76
[
[
[
[
[
e P[Genero= GM124 > Genero = Comedy| = 1.0;
[

P[Genero = Comedy > Genero = GM124] = 0.0;

101
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USUARIO N°821 COM INPUT DE 100 AMOSTRAS DE PREFERENCIAS

io2

P[Ator = Harrison; Rex(I) > Ator = Neeson; Liam] = 0.5;
P[Ator = Neeson; Liam > Ator = Harrison; Rex(I)] = 0.5;
P[Ator = Washington; Denzel > Ator = DeNiro; Robert] = 1.0;
P[Ator = DeNiro; Robert > Ator = Washington; Denzel] = 0.0;
P[Ator = Morse; David(I) > Ator = Wahlberg; Mark(I)] = 1.0;
P[Ator = Wahlberg; Mark(I) > Ator = Morse; David(I)] = 0.0;
P[Ator = Crudup; Billy > Ator = Freeman; Morgan(I)] = 1.0;
P[Ator = Freeman; Morgan(I) > Ator = Crudup; Billy] = 0.0;
P[Ator = McQueen; Steve(I) > Ator = Wahlberg; Mark(I)] = 1.0;
P[Ator = Wahlberg; Mark(I) > Ator = McQueen; Steve(I)] = 0.0;
P[Atriz = Burstyn; Ellen > Atriz = Polo; Teri| = 1.0;

P[Atriz = Polo; Teri > Atriz = Burstyn; Ellen| = 0.0;
P[Atriz = Panettiere; Hayden > Atriz = Polo; Teri] = 1.0;

P[Atriz = Polo; Teri > Atriz = Panettiere; Hayden] = 0.0;

B

Atriz = Goodall; Caroline > Atriz = Lewis; Juliette(I)] = 1.0;
P[Atriz = Lewis; Juliette(I) > Atriz = Goodall; Caroline] = 0.0;
P[Atriz = Panettiere; Hayden > Atriz = Theron; Charlize] = 1.0;

P[Atriz = Theron; Charlize > Atriz = Panettiere; Hayden] = 0.0;

B

Ator = Tirelli; Jaime > Ator = Braugher; Andre] = 1.0;

B

Ator = Braugher; Andre > Ator = Tirelli; Jaime] = 0.0;

B

Diretor = Crowe; Cameron > Diretor = Kusama; Karyn] = 1.0;
P[Diretor = Kusama; Karyn > Diretor = Crowe; Cameron| = 0.0;
P[Diretor = Yakin; Boaz > Diretor = Gray; James(I)] = 1.0;
P[Diretor = Gray; James(I) > Diretor = Y akin; Boaz] = 0.0;

P

B

P[Diretor = Spielberg; Steven(I) > Diretor = Lurie; Rod] = 1.0;
P[Diretor = Lurie; Rod > Diretor = Spielberg; Steven(I)] = 0.0;
P[Diretor = Lurie; Rod > Diretor = Gray; James(I)] = 1.0;

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

P[Diretor = Gray; James(I) > Diretor = Lurie; Rod] = 0.0;

Diretor = Spielberg; Steven(I) > Diretor = Gray; James(I)] = 1.0;
Diretor = Gray; James(I) > Diretor = Spielberg; Steven(I)] = 0.0;



APENDICE B. EXEMPLO DE TABELAS DE PROBABILIDADES CONDICIONAIS ENCONTRADAS NOS DADOS REAIi
B.2. USUARIO N°3781 COM INPUT DE 1000 AMOSTRAS DE PREFERENCIAS 03

e P[Diretor = Crowe; Cameron > Diretor = Lucas; George] = 1.0;
P[Diretor = Lucas; George > Diretor = Crowe; Cameron] = 0.0;
e P[Decada = 1970 > Decada = 2000|Linguagem = English] = 0.5;

P[Decada = 2000 > Decada = 1970|Linguagem = English] = 0.5;

e P[Decada = 2000 > Decada = 1990|Cor = Color| = 0.7;

P[Decada = 1990 > Decada = 2000|Cor = Color] = 0.3;

e P[Decada = 1960 > Decada = 1990|Cor = Color] = 1.0;
]

P[Decada = 1990 > Decada = 1960|Cor = Color] = 0.0;

e P[Decada = 1960 > Decada = 1990|Linguagem = English A Cor = Color| = 1.0;

B

Decada = 1990 > Decada = 1960|Linguagem = English A\ Cor = Color] = 0.0;

°
T

Linguagem = LMO051 > Linguagem = English] = 0.7142857142857143;

e

Linguagem = English > Linguagem = LMO051] = 0.2857142857142857;
e P|Linguagem = LMO051 > Linguagem = LMO003| = 1.0;
P|Linguagem = LMO003 > Linguagem = LMO051

e P|Linguagem = LMO051 > Linguagem = LM168| = 1.0;

°
T T

I =

I =

I =

Linguagem = LM168 > Linguagem = LMO051] = 0.0;

Linguagem = LMO003 > Linguagem = LM168] = 1.0;
I =

g

Linguagem = LM168 > Linguagem = LMO003| = 0.0;
e P|Linguagem = LM168 > Linguagem = English| = 0.1111111111111111;
P

o P

]

Linguagem = English > Linguagem = LM168] = 0.8888338888888888;

Linguagem = English > Linguagem = LM003] = 0.9333333333333333;
]

B

Linguagem = LMO003 > Linguagem = English] = 0.06666666666666667;

o P

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[Cor = Color > Cor = Dois] = 0.16666666666666666;
[

P[Cor = Dois > Cor = Color] = 0.8333333333333334;

B.2 Usuario n°3781 com nput de 1000 amostras de

preferéncias

Algumas das 2.625 tabelas de probabilidades encontradas segundo a topologia de pre-
feréncias da Figura obtida pelo algoritmo prefK2:

e P[Genero= GM100 > Genero = GM025] = 1.0;
P[Genero = GM025 > Genero = GM100] = 0.0
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io4

e P|Genero = Drama > Genero = GMO013| = 0.78;

]
P|Genero = GMO013 > Genero = Drama] = 0.22;
P|Genero = Drama > Genero = GM029] = 0.87;
J

B

Genero = GMO029 > Genero = Drama| = 0.13;

PlGenero = GMO025 > Genero = GMO013] = 0.67;

P|Genero = GMO013 > Genero = GM025| = 0.33;

PlGenero = GMO029 > Genero = GMO013] = 0.33;

]
]
]
P[Genero = GM013 > Genero = GM029] = 0.67;
]
]

B

Genero = GM100 > Genero = GMO018| = 1.0;
P|Genero = GMO018 > Genero = GM100| = 0.0;

B

Ator = Cosmo; James > Ator = Moore; Roger(I)] = 1.0;

B

Ator = Moore; Roger(I) > Ator = Cosmo; James| = 0.0;

B

Ator = Keitel; Harvey > Ator = Cruise; Tom| = 0.2;

>

Ator = Cruise; Tom > Ator = Keitel; Harvey| = 0.8;

B

Ator = Cruise; Tom > Ator = Damon; Matt] = 0.66;

T

Ator = Auteuil; Daniel > Ator = Moore; Roger(I)] = 1.0;

g

Ator = Moore; Roger(I) > Ator = Auteuil; Daniel] = 0.0;

P[Ator = DeNiro; Robert > Ator = Gibson; Mel(I)]

1.0;

B

Ator = Gibson; Mel(I) > Ator = DeNiro; Robert] = 0.0;

v v

P[Atriz = Ormond; Julia > Atriz = Elliott; Alison(I)] = 1.0;
P[Atriz = Elliott; Alison(I) > Atriz = Ormond; Julia] = 0.0;
P

P

Atriz = Hunter; Holly > Atriz = Lewis; Juliette(I)

P

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[Ator = Damon; Matt > Ator = Cruise; Tom] = 0.33;

[

[

[

[

[

[

[

[

[ )
[Atriz = Lewis; Juliette(I) > Atriz = Hunter; Holly] = 0.0;
[Atriz = Mazwell; Roberta > Atriz = Lane; Diane(I)] = 1.0;
P[Atriz = Lane; Diane(I) > Atriz = Maxwell; Roberta] = 0.0;
P[Atriz = Moore; Demi > Atriz = Keen; Pat] = 1.0;

[

P[Atriz = Keen; Pat > Atriz = Moore; Demi] = 0.0;

Ator = Williams; Robin(I) > Ator = Moore; Roger(I)] = 1.0;
Ator = Moore; Roger(I) > Ator = Williams; Robin(I)] = 0.0;
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e P[Atriz = McDonnell; Mary(I) > Atriz = Paltrow; Gwyneth] = 1.0;

P[Atriz = Paltrow; Gwyneth > Atriz = McDonnell; Mary(I)] = 0.0;

P[Diretor = Coppola; FrancisFord > Diretor = Hicks; Scott] = 1.0;

B

Diretor = Hicks; Scott > Diretor = Coppola; FrancisFord] = 0.0;

P[Diretor = Petersen; Wol fgang(I) > Diretor = Scott; Ridley] = 1.0;

B

Diretor = Scott; Ridley > Diretor = Petersen; Wol fgang(I)] = 0.0;
P[Diretor = Demme; Jonathan > Diretor = Petersen; Wol fgang(I)] = 1.0;

P[Diretor = Petersen; Wol fgang(I) > Diretor = Demme; Jonathan] = 0.0;

B

Diretor = Cameron; James(I) > Diretor = Robinson; Phil Alden| = 1.0;
P[Diretor = Robinson; Phil Alden > Diretor = Cameron; James(I)] = 0.0;
P[Diretor = Hickenlooper; George > Diretor = McGrath; Douglas| = 1.0;
P[Diretor = McGrath; Douglas > Diretor = Hickenlooper; George] = 0.0;
P[Decada = 1990 > Decada = 2000|Linguagem = English \ACor = Color| = 0.88;

P[Decada = 2000 > Decada = 1990|Linguagem = English \ACor = Color| = 0.12;

B

Decada = 1990 > Decada = 1970|Cor = Color] = 1.0;
P[Decada = 1970 > Decada = 1990|Cor = Color] = 0.0;
P[Decada = 2000 > Decada = 1990|Cor = Color] = 0.083;
P[Decada = 1990 > Decada = 2000|Cor = Color] = 0.917;

P[Decada = 1990 > Decada = 1980|Linguagem = English ACor = Color| = 0.79;

P[Decada = 1980 > Decada = 1990|Linguagem = English \ACor = Color| = 0.21;
P[Decada = 1980 > Decada = 1990|Cor = Color| = 0.57;
P[Decada = 1990 > Decada = 1980|Cor = Color| = 0.43;
P[Decada = 1980 > Decada = 1970|Cor = Color| = 1.0;
]

P[Decada = 1970 > Decada = 1980|Cor = Color] = 0.0;

P[Decada = 1990 > Decada = 2000|Linguagem = English] = 0.9;

P

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[Decada = 2000 > Decada = 1990|Linguagem = English] = 0.2;
[
[
[
[

P[Decada = 2000 > Decada = 1970|Cor = Color] = 1.0;

P[Decada = 1970 > Decada = 2000|Cor = Color] = 0.0;

P[Decada = 1980 > Decada = 2000|Cor = Color] = 1.0;
]

P[Decada = 2000 > Decada = 1980|Cor = Color] = 0.0;
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USUARIO N°620 COM INPUT DE 10.000 AMOSTRAS DE PREFERENCIAS

ioé

e P[Decada = 1980 > Decada = 1990|Linguagem = English] = 0.20;

P[Decada = 1990 > Decada = 1980|Linguagem = English] = 0.80;

P
P[Cor = Color > Cor = BlackandW hite] = 1.0;

P[Cor = BlackandW hite > Cor = Color] = 0.0;

[
[

P[Linguagem = English > Linguagem = LM012] = 0.90;
[Linguagem = LMO012 > Linguagem = English] = 0.20;
[
[

B.3 Usuario n°620 com wnput de 10.000 amostras de

preferéncias

Algumas das 28.817 tabelas de probabilidades encontradas segundo a topologia de
preferéncias da Figura [6.21(b)| obtida pelo algoritmo prefK2*:

P|Genero = GM138 > Genero = GMO035|Linguagem = EnglishACor = Color] =

0.5;

P[Genero = GMO035 > Genero = GM138|Linguagem = EnglishACor = Color| =

0.5;

P|Genero = Comedy > Genero = GM024|Cor =
Diretor = Columbus; Chris] = 1.0;

P|Genero = GM024 > Genero = Comedy|Cor =
Diretor = Columbus; Chris] = 0.0;

Color N\ Decada

Color N\ Decada

1990 A

1990 A

P[Genero = GM161 > Genero = GMO002|Linguagem = English A Cor = Color A

Diretor = Shadyac; Tom] = 1.0;

P[Genero = GM002 > Genero = GM161|Linguagem = English A Cor = Color A

Diretor = Shadyac; Tom] = 0.0;

P[Genero = GM025 > Genero = GM158| Linguagem = English] = 0.3076923076923077

I

P|Genero = GM158 > Genero = GM025|Linguagem = English] = 0.6923076923076923;

P[Genero = GM370 > Genero = GM?275|Decada = 1990NAtor = Myers; Mike(I)]

—_

.0;

P[Genero = GM275 > Genero = GM370|Decada = 1990NAtor = Myers; Mike(I)]

0.0;

P[Genero = GM486 > Genero = GM?289|Decada = 1990] = 1.0;
P|Genero = GM289 > Genero = GMA486|Decada = 1990] = 0.0;
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e P[Genero = GM146 > Genero = GMO13|Linguagem = English A Decada =
1990] = 0.3333333333333333;

P[Genero = GMO013 > Genero = GM146|Linguagem = English A Decada =
1990] = 0.6666666666666666;

o P[Genero = GMO065 > Genero = GM219|Linguagem = English A\ Cor = Color A
Diretor = Donner; Richard N\ Ator = Gibson; Mel(I)] = 1.0;

P[Genero = GM219 > Genero = GMO065|Linguagem = English A Cor = Color A
Diretor = Donner; Richard N\ Ator = Gibson; Mel(I)] = 0.0;

e P[Genero= GM?220 > Genero = GMA430|Cor = Color A\ Decada = 1990 A Ator =
Schwarzenegger; Arnold] = 1.0;

P|Genero = GM430 > Genero = GM?220|Cor = Color A Decada = 1990 A Ator =

Schwarzenegger; Arnold] = 0.0;
e P[Ator = Carrey; Jim > Ator = Clooney; George] = 0.16666666666666666;

P[Ator = Clooney; George > Ator = Carrey; Jim] = 0.8333333333333334;
e P[Ator = Stallone; Sylvester > Ator = Nielsen; Leslie] = 0.3333333333333333;

P[Ator = Nielsen; Leslie > Ator = Stallone; Sylvester| = 0.6666666666666666;

°
T

Ator = Nielsen; Leslie > Ator = Williams; Robin(I)] = 0.6666666666666666;

B

Ator = Williams; Robin(I) > Ator = Nielsen; Leslie] = 0.3333333333333333;
e P[Atriz = Goodall; Caroline > Atriz = Hurley; Elizabeth(I)] = 1.0
P[Atriz = Hurley; Elizabeth(I) > Atriz = Goodall; Caroline] = 0.0

e P[Atriz = Bening; Annette > Atriz = Potente; Franka] = 1.0;

°
T

Atriz = Hannigan; Alyson > Atriz = Mol; Gretchen] = 1.0
P[Atriz = Mol; Gretchen > Atriz = Hannigan; Alyson] = 0.0

o P[Atriz = Kensit; Patsy > Atriz = Russo; Rene] = 1.0

P[Atriz = Russo; Rene > Atriz = Kensit; Patsy| = 0.0

e P[Diretor = Tykwer; Tom > Diretor = Donner; Richard] = 1.0;

g

Diretor = Donner; Richard > Diretor = Tykwer; Tom| = 0.0;

°
i

[

[

[

[

[

[

[

[

[
P[Atriz = Potente; Franka > Atriz = Bening; Annette] = 0.0;

[

[

[

[

[

[

[Diretor = Soderbergh; Steven > Diretor = Herek; Stephen| = 1.0;

P[Diretor = Herek; Stephen > Diretor = Soderbergh; Steven| = 0.0;
e P[Diretor = Sonnenfeld; Barry > Diretor = Brooks; JamesL.] = 1.0;

[

P[Diretor = Brooks; JamesL. > Diretor = Sonnen feld; Barry] = 0.0;
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e P|[Diretor = Mendes; Sam > Diretor = Marshall; Penny(I)] = 1.0;
P[Diretor = Marshall; Penny(I) > Diretor = Mendes; Sam] = 0.0;

e P[Diretor = Hanson; Curtis(I) > Diretor = Levinson; Barry(I)] = 1.0;
P|[Diretor = Levinson; Barry(I) > Diretor = Hanson; Curtis(I)] = 0.0;

e P[Diretor = Okawara; Takao > Diretor = DePalma; Brian] = 1.0;
P[Diretor = DePalma; Brian > Diretor = Okawara; Takao] = 0.0;

e P[Diretor = Hitchcock; Alfred(I) > Diretor = Herek; Stephen] = 1.0;
P[Diretor = Herek; Stephen > Diretor = Hitchcock; Al fred(I)] = 0.0;

e P[Decada = 1970 > Decada = 2000|Linguagem = English A\ Cor = Color] = 1.0;
P[Decada = 2000 > Decada = 1970|Linguagem = English A Cor = Color| = 0.0;

e P[Decada = 1970 > Decada = 1960|Linguagem = English A Cor = Color| = 1.0;
P[Decada = 1960 > Decada = 1970| Linguagem = English A\ Cor = Color] = 0.0;

e P[Decada = 1960 > Decada = 1950|Linguagem = EnglishACor = BlackandW hite] =

1.0;
P[Decada = 1950 > Decada = 1960|Linguagem = EnglishACor = BlackandW hite] =
0.0;
e P[Linguagem = LMO18 > Linguagem = LMO072] = 1.0;
P[Linguagem = LMO0T72 > Linguagem = LMO018] = 0.0;

e P|Linguagem = English > Linguagem = LM196| = 0.12162162162162163;

g

Linguagem = LM196 > Linguagem = English| = 0.8783783783783784;

= 0.9502762430939227;

°
T

Linguagem = LMO022 > Linguagem = English

P|Linguagem = English > Linguagem = LMO022] = 0.049723756906077346;

e P|Linguagem = LMO021 > Linguagem = English| = 0.8783783783783784;

[ S i S VU i B '

B

Linguagem = English > Linguagem = LM021| = 0.12162162162162163;

e P[Cor = BlackandW hite > Cor = Color|Linguagem = LMO003] = 1.0;

B

Cor = Color > Cor = BlackandW hite|Linguagem = LM003] = 0.0;

°
i)

Cor = BlackandW hite > Cor = Dois|Linguagem = English

]
]
| = 1.0;
]

B

Cor = Dois > Cor = BlackandW hite|Linguagem = English] = 0.0;

°
i)

Cor = Dois > Cor = Color|Linguagem = English] = 0.3901639344262295;

B

Cor = Color > Cor = Dois|Linguagem = English] = 0.6098360655737705;
e P[Cor = BlackandW hite > Cor = Color|Linguagem = English| = 0.972972972972973;

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
P[Cor = Color > Cor = BlackandW hite| Linguagem = English| = 0.02702702702702703;
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As siglas LM, DM e GM correspondem a Linguagem Miltipla, Diretor Multiplo e
Género Miltiplo respectivamente e foram usadas no sentido de monovalorizar atributos
que sao multivalorados, por exemplo, o género GM 138 diz respeito ao género composto

pelos valores Comedy, Drama, Fantasy, Romance e Thriller.
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