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Resumo

Nos ultimos anos, muitas pesquisas na area de mineracao de preferéncias sao focadas
no desenvolvimento de métodos para minerar um modelo de preferéncia a partir de repre-
sentacoes de preferéncias crisp, tais como, conjunto de pares de tuplas, ranking de tuplas
e fungoes score. Nesta pesquisa, é apresentado o algoritmo FuzzyPrefMiner, desenvolvido
para minerar um modelo de preferéncia contextual fuzzy a partir de uma representacao
de preferéncia denominada relagao de preferéncia fuzzy. Este tipo de representacao é
composta por um conjunto de triplas do tipo (u,v,n), onde u e v sdo tuplas avaliadas
pelo usuério e n é o grau de preferéncia da tupla u sobre a tupla v.

As relacoes de preferéncias fuzzy possibilitam ainda, o estudo da consisténcia das
preferéncias dos usuarios e neste contexto, sao apresentados dois métodos de reparacao de
inconsisténcia dessas relacoes, nomeados: Range Voting Nao Incremental e Range Voting
Incremental. Ambos os métodos sao baseados em uma técnica de sistema de votacao e sao
utilizados para reparar a inconsisténcia das relagoes de preferéncias fuzzy inferidas pelo
FuzzyPrefMiner. Uma série de experimentos em dados reais foram realizados, para validar
a proposta do algoritmo FuzzyPrefMiner e dos métodos de reparacao de inconsisténcia.
Os resultados obtidos se mostram bastante satisfatorios, quando comparados com o estado
da arte em relacao a algoritmos de mineracao de preferéncias e métodos de reparacao de
inconsisténcia.

Palavras chave: preferéncias contextuais, relacoes de preferéncias fuzzy, mineracao de

preferéncias, métodos de reparacao de inconsisténcia.






Abstract

In recent years, much researches in Preference Mining has focused on development of
methods for mining a preference model from crisp pairwise representation. In this rese-
arch, is presented the FuzzyPrefMiner algorithm, developed for mining fuzzy contextual
preference model from fuzzy preference relation. This type of preference representation is
composed by a set of triples (u, v, n), where, u and v are tuples evaluated by user and n
is the degree of preference of tuple u with respect to v.

The fuzzy preference relations enable the study of the consistency of users and in
this context, are presented two methods for repair inconsistency of these relations: No
Incremental Range Voting and Incremental Range Voting. Both methods are based on
technical Voting System and are used for repair the inconsistency of fuzzy preference
relations inferred by FuzzyPrefMiner. A set of experiments in real data were performed
to validate the FuzzyPrefMiner algorithm and the methods for repair inconsistency. The
results quite satisfactory when compared with the state of the art regarding Preference
Mining Algorithms and Methods for Repair Inconsistency.

Keywords: contextual preferences, fuzzy preference relations, preference mining, methods

for repair inconsistency.
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CAPITULO

1

Introducao

O grande aumento de dados e a velocidade com que esse volume cresce pode causar
frustracoes aos usuarios, quando o mesmo necessita obter alguma informacao de maneira
rapida e seletiva. Neste contexto, nos dltimos 10 anos o topico de Mineracao de Preferén-
cias tem atraido bastante atencao na comunidade de Pesquisa em Mineracao de Dados,
devido a seu importante papel no desenvolvimento de Sistemas de Recomendacao (Burges
et al., 2005), (Lops et al.l 2011).

Um algoritmo de mineracao de preferéncias trabalha na extracao de um modelo de
preferéncias acurado a partir de um conjunto de amostras de preferéncias do usuério.
Os formalismos mais comuns usados para representar essas amostras de preferéncias sao
fungoes scores (Burges et al., 2005), (Lops et al., 2011), (Crammer e Singer, 2001)), pares
de tuplas (de Amo et al., 2012b)), (de Amo et all [2012a)), (Koriche e Zanuttini, 2010) e
ranking de tuplas (Freund et al., 2003), (Joachims, 2002).

A maioria das técnicas de mineracao de dados utilizadas em sistemas de recomendacao
sao as técnicas de classificacao tradicionais. Neste cendario, o conjunto de treinamento é
constituido por tuplas avaliadas pelo usuario, onde as notas sao consideradas classes e
o classificador é usado para inferir a nota que um usudario daria a uma nova tupla. No
entanto, dependendo da aplicacao o uso do classificador para predizer notas do usuério
nao é viavel. Por exemplo, quando um usuério avalia um filme, a classificacdo dada
normalmente nao estd relacionada apenas as caracteristicas do filme, mas também as
avaliacoes feitas pelo usuario em outros filmes.

Portanto, a informacgao importante neste contexto nao é a classificagao exata dos filmes,
mas como o usuario compara dois filmes. Assim, para algumas aplicacoes, as técnicas de
mineracao de preferéncias usadas para extrair um modelo de preferéncias a partir de um

conjunto de pares de tuplas sao mais adequadas.
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28 Capitulo 1. Introdugdo

O trabalho proposto em |de Amo et al.| (2012a)) implementa um algoritmo nomeado
CPrefMiner para minerar um modelo de preferéncias contextual crisp, a partir de um
conjunto de amostras de preferéncias do usuério representado por pares de tuplas. O
modelo de preferéncias minerado pelo algoritmo é considerado crisp, pois ele é extraido
de um conjunto de dados onde o usuério fornece sua preferéncia através de uma resposta
“sim” ou “nao”. Isto é, ou o usuério prefere a tupla u a tupla v (denotado por u > v),
ou ele prefere a tupla v a tupla u (denotado por v = u). Logo, o modelo de preferéncias
extraido pelo CPrefMiner prediz se uma nova tupla w;, é preferivel a uma nova tupla ws
ou se wy é preferivel a tupla w;.

O modelo de preferéncias extraido pelo CprefMiner é contertual, ou seja, ele é consti-
tuido por um conjunto de regras de preferéncias contextuais (Wilson, 2004) da forma: “SE
<contexto> ENTAO EU prefiro “valor 17 a “valor 2”. Por exemplo, uma regra de prefe-
réncia contextual no cenario de filmes poderia ser composta da seguinte forma: Para os
filmes cujo ator é Tom Hanks (contezto), eu prefiro “Comédia” a “A¢do”. Dessa forma, o
modelo de preferéncias extraido pelo CprefMiner é capaz de inferir uma relacao de ordem
sobre as tuplas (o que a tarefa de classificacdo nao é capaz de alcancar), isto ¢, o modelo
é capaz de inferir relacionamentos de transitividade (se v > v e v > w entdo u > w)
satisfazendo a propriedade de irreflexibilidade (if u = v entdao v ¥ u).

Técnicas de mineracao de preferéncias que usam como dados de entrada um conjunto
de pares de tuplas, normalmente executam uma etapa de pré-processamento para trans-
formar avaliacoes feitas pelo usuério em pares de tuplas. Por exemplo, se o usuario avalia
uma tupla v com nota 5 e a tupla v com nota 1, esta informacao é transformada no par
(u,v). Neste tipo de transformagio, uma grande quantidade de informagao é perdida,
pois, se o usuario avaliasse as tuplas v e v com notas 5 e 4 respectivamente, 0 mesmo
par (u,v) seria formado. No entanto, na primeira situagao o usuario prefere a tupla u a
tupla v com uma intensidade maior do que na segunda opcao.

Com base nessas informacgoes, esta dissertacdo apresenta a proposta do algoritmo
FuzzyPrefMiner, para minerar um modelo de preferéncias contextual fuzzy a partir de um
conjunto de amostras de preferéncias representadas por triplas (u,v,n), onde u e v sdo
tuplas avaliadas pelo usuéario e n é o grau de preferéncia (0 < n < 1) da tupla u sobre
a tupla v. Logo, o modelo de preferéncias extraido é considerado fuzzy, pois consegue
inferir o grau de preferéncia sobre duas novas tuplas w; e ws.

Para realizar o pré-processamento dos dados e obter um conjunto de ¢riplas do tipo
(u,v,n) é necessario transformar as avaliacoes das tuplas em uma relacdo de preferéncia
fuzzy (Chiclana et al.,|1998). Essa relacao é representada por uma matriz quadrada e cada
posicao da matriz indica o grau de preferéncia de uma tupla sobre a outra e este é obtido
por fungoes de transformagoes matematicas (Taninol |1984), (Chiclana et al.) 1998). A
partir da matriz de preferéncias é possivel avaliar a consisténcia do usuario a partir das

propriedades de transitividade das relacoes de preferéncias fuzzy, tais como, transitividade



29

fraca e transitividade aditiva (Herrera-Viedma et al. 2004), (Herrera-Viedma et al., [2007)).

As funcGes matematicas utilizadas nesta dissertacao garantem a consisténcia das re-
lagoes de preferéncias fuzzy pré-processadas para criar o conjunto de triplas (u,v,n).
No entanto, a relagao de preferéncia fuzzy constituida dos graus de preferéncia inferidos
pelo algoritmo FuzzyPrefMiner nao atendem essas propriedades. Neste contexto, este
trabalho de dissertacao apresenta também, a proposta de um método de reparacao de
inconsisténcia das relagoes de preferéncias fuzzy inferidas pelo FuzzyPrefMiner. Tal mé-
todo é baseado na técnica de sistema de votagdo Range Voting (de Amo et al., 2014)) e
consiste em utilizar as predicoes feitas pelo FuzzyPrefMiner, para tentar eliminar todas
as inconsisténcias de uma relagdo de preferéncia fuzzy. Diante disso, o objetivo geral e

objetivos especificos deste trabalho de dissertagao sao:
e Objetivo Geral

— Mostrar que o grau de preferéncia ¢ um fator importante para mineracao de

um modelo de preferéncias mais acurado.
e Objetivos Especificos

— Formalizar o problema de mineracao de preferéncias crisp no cenario fuzzy.

— Desenvolver o algoritmo FuzzyPrefMiner proposto para solucionar o problema
de mineracao fuzzy.

— Analisar o desempenho do algoritmo FuzzyPrefMiner em comparagao com um
trabalho do estado da arte, em relacao a mineracao de modelos de preferén-
cias contextuais, através de medidas de avaliagao como: acuracia, revocagao,
precisao, taxa de comparabilidade e taxa de aleatoriedade.

— Desenvolver métodos de reparacao de inconsisténcia de relagoes de preferéncias
fuzzy.

— Analisar o desempenho do método de reparacao de inconsisténcia proposto, em
comparacao com o estado da arte, em relacao a métodos de reparacao de in-

consisténcia de relagoes de preferéncias fuzzy através das medidas de avaliagao.

Diante dos objetivos aqui citados, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Formalizagao do Problema de Mineragao Fuzzy (Capitulo [5)).

e Desenvolvimento do algoritmo FuzzyPrefMiner para mineracao de modelos de pre-

feréncias contextuais fuzzy (Capitulo [5)).

e Estudo da Influéncia do Grau de Preferéncia em algoritmos de mineragao de prefe-

réncias contextuais (Capitulo 5| e Capitulo [7]).

e Definicao, implementacao e validagao de métodos de reparacao de inconsisténcia em

relacoes de preferéncias fuzzy (Capitulo [6] e Capitulo [7)).
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Capitulo 1. Introdugio

Esta dissertacao encontra-se organizada como descrito abaixo e a Figura|[l.1|apresenta

a sequéncia de leitura deste trabalho e as contribuicoes do trabalho estao destacadas nos

retangulos com cor escura.

O Capitulo [2lintroduz os conceitos preliminares necessarios para compreender a pro-
posta do algoritmo FuzzyPrefMiner, o contexto que o mesmo é aplicado e algumas

nocoes de consisténcia em preferéncias fuzzy.

No Capitulo|3[sao apresentados os trabalhos relacionados ao trabalho proposto nesta

dissertacao.

No Capitulo 4| sao apresentados, a formalizacao do problema de mineracao de prefe-
réncias no cendrio crisp, bem como, o algoritmo CPrefMiner (de Amo et al., 2012a)),
pois, o mesmo ¢ a base para desenvolvimento do FuzzyPrefMiner e o principal ba-

seline de comparagao.

O Capitulo 5| apresenta a formalizacao do problema de mineracao de preferéncias

fuzzy e apresentacao do algoritmo FuzzyPrefMiner.

O Capitulo [0] apresenta os métodos de reparagdo de inconsisténcia de relagoes de
preferéncias fuzzy propostos nesta dissertacao e o método considerado como baseline

de comparagcao.

O Capitulo [7] apresenta os resultados experimentais obtidos sobre dados reais, tanto
para o algoritmo FuzzyPrefMiner, quanto para os métodos de reparacao de incon-
sisténcia;

Finalmente, o Capitulo [§| apresenta as conclusoes e trabalhos futuros para este

trabalho de dissertacao.

Capitulo 1

Capitulo 2

[ Capitulo 3 ] [ Capitulo 4 ]

Capitulo 5 . Capitulo 6

Capitulo 7

Capitulo 8

Figura 1.1: Diagrama de Leitura da Dissertacao



CAPITULO

2

Concettos Preliminares

Este capitulo tem como objetivos: (1) descrever o problema geral de um algoritmo de
Mineracao de Preferéncias, (2) apresentar diversas formas de representagao de preferéncias
crisp e fuzzy, (3) mostrar algumas formas de transformar representagoes de preferéncias,
(4) apresentar os aspectos dos modelos extraidos por algoritmos de mineragao de prefe-
réncias e (5) finalmente, apresentar algumas nogoes de consisténcia em preferéncias fuzzy.

Desta forma, a Secao descreve os principais aspectos envolvidos no problema geral
de Mineragao de Preferéncias. Em seguida, a Secao aborda alguns tipos comuns de
representacoes quantitativas de preferéncias crisp do usudrio e seus principais conceitos.
A Secao mostra representacoes de preferéncias fuzzy utilizadas neste trabalho de dis-
sertacao. A Secao aborda fungoes de transformacao de representacoes de preferéncias.
A Segao [2.5] aborda alguns aspectos sobre tipos de modelos de preferéncias e a Se¢ao [2.6

destaca algumas noc¢oes de consisténcia em relacoes de preferéncias fuzzy.

2.1 Mineracao de Preferéncias

Antes de mostrar os diversos tipos de representacao de preferéncias, é importante
mostrar os principais aspectos envolvidos no problema geral de Mineracao de Preferéncias
no qual essa pesquisa se engloba.

No problema geral de Mineragao de Preferéncias ilustrado pela Figura [2.1 um al-
goritmo de Mineragao recebe como entrada algum tipo de representacao quantitativa de
preferéncias de um usuério "u", tais como: ranking de tuplas, pares de tuplas, conjunto de
triplas e funcao score. Essas representacoes sao consideradas quantitativas, pois envolve

tudo aquilo que o usuéario avaliou.

31
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Entrada: Saida
* Ranking de Tuplas; Algoritmo de M
' odelo de
 Pares de Tuplas; =) Mineragdo de =) Preferéncias “M”
* Conjunto de triplas do Preferéncias d T
tipo: <t;, t,,n>onden € 0 ustario -u
[0,1];

* Funcao Score

Figura 2.1: Diagrama Geral: Algoritmo de Mineracao de Preferéncias - Representando a
etapa de extracao do modelo de preferéncias

O algoritmo retorna como saida algum tipo de representacao de preferéncias qualita-
tiva, definida pelo Modelo de Preferéncias "M"do usuério "u". Este modelo é considerado
qualitativo por ser um modelo mais compacto e nao possuir todas as avaliacoes do usuario,
mas sim, regras capazes de predizer a preferéncia sobre novas tuplas.

Existem algoritmos que retornam como saida representagoes quantitativas, no entanto,
o poder de expressividade da especificacao qualitativa é maior que na especificacao quan-
titativa, uma vez que, nem todas as relacoes de preferéncias podem ser expressas por
funcoes scores ou ranking de tuplas. De um modo geral, a abordagem qualitativa propor-
ciona regras mais compactas e faceis de armazenar, podendo ser utilizadas para predizer

a preferéncia sobre tuplas nao avaliados pelo usuario.

Entrada: Saida
Conjunto de pares Modelo de * Ranking de Tuplas;
de tuplas, para as ‘ Preferéncias “M” do ‘ » Pares de Tuplas;
quais deseja saber usuario “u” * Conjunto de triplas do tipo:
a preferéncia do <t,, t,,n>onden € [0,1];
usuario “u” * Fungao Score

Figura 2.2: Diagrama Geral: Modelo de Preferéncias - Representando a etapa de uso do
modelo de preferéncias extraido pelo algoritmo de mineracao

O Modelo de Preferéncias "M"obtido pelo algoritmo de mineracao de preferéncias,
como visto na Figura é capaz de predizer a preferéncia de um usuario "u"sobre
duas tuplas que ele ainda nao avaliou. O conceito de preferéncias aparece na entrada do
algoritmo de mineragao (Figura e na saida do Modelo de Preferéncias "M"(Figura
, e ambas sao representacoes quantitativas. Dai a necessidade de estabelecer maneiras
de representacdes de preferéncias do usuario. E disto exatamente que se trata a proxima

secao deste capitulo.
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2.2 Representacoes de Preferéncias Crisp

Preferéncias podem ser expressas de forma qualitativa (de Amo et al., 2012a)), (Holland
et all 2003) ou quantitativa (Cohen et al., [1999). Em [Stefanidis et al.| (2011), varios
trabalhos envolvendo essas duas abordagens sao apresentados. Na abordagem qualitativa
um Modelo de Preferéncia é extraido por um algoritmo e este modelo é utilizado para
predizer a preferéncia entre novas tuplas. Na abordagem quantitativa o algoritmo retorna
uma representacao quantitativa de preferéncia para todas as tuplas, por exemplo, uma
nota para cada tupla do banco de dados. Esse processo se torna inviavel quando se tem
um grande conjunto de dados. Esta se¢ao aborda algumas formas de representagao de

preferéncias crisp do usuério.

2.2.1 Pares de tuplas Crisp

Esse tipo de representacao de preferéncias também conhecida como bituplas pode ser
vista em |de Amo et al.|(2012a). Neste trabalho, um conjunto de bituplas forma um banco

de dados de preferéncias crisp, definido da seguinte forma:

Defini¢ao 2.1. (Banco de Dados de Preferéncias Crisp (BDP-C)) Seja R =
(A1, Ay, ..., A,) um esquema relacional e Tup(R) o conjunto de tuplas sobre R. Um banco
de dados de preferéncia crisp sobre R é um conjunto finito P C Tup(R) x Tup(R) que é
consistente, ou seja, se (u,v) € P entdo (v,u) ¢ P. O par (u,v) representa o fato de que

entre as tuplas u e v, o usuario prefere u.

d] alB]c]oD (tut,)
ty | a; | by | ¢ | d (tuts)
| a | by | ¢ | d; (tyts)
t3 | a; | by | ¢ | d; (tsyt)
ty | a; | by | ¢ | d; (ts,ts)
ts | a; | by | ¢ | d (ts,ts)
te | az | by | ¢ | d (tsty)
(a) (b)

Figura 2.3: Banco de Dados de Preferéncias Crisp

A Figura [2.3p ilustra um exemplo de banco de dados de preferéncias sobre um es-
quema relacional R = (A, B, C, D), com os dominios definidos por dom(A4) = {a1, as, a3},
dom(B) = {by, b}, dom(C) = {e1, 2} e dom(D) = {di,dr}. O banco de dados de
preferéncia é representado por uma instancia de tuplas (Figura ) Neste banco de
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dados de preferéncias, é possivel observar que a tupla t (a1, a1, ¢1, dy) é preferivel a tupla
tQ(ala bla C1, d?)

2.2.2 Ranking de Tuplas

Essa forma de representacao de preferéncias do usuéario, descrita em |Chiclana et al.
(1998) e (Chiclana et al.|(2001), consiste em uma ordenagao (ranking) de tuplas definida

por:

Definigao 2.2. (Ranking de Tuplas) Seja R(A;, Ao, ..., 4;) um esquema relacional e

Tup(R) uma lista de n tuplas [f,...,,] sobre R. Um ranking é uma permutacao r de
[1,...,n], tal que, a lista de tuplas [, ..., #,] estd ordenada por ordem de preferéncia do
USuario.

Id| A B C D r

t | a b, €y d; t3

t, | a; | by | ¢ | dz t;

ts3 | az | by | ¢ | d; t,

ty | a; | by | ¢ | d; t,

ts | az | by | ¢ | d; te

te | az | by | ¢ d; ts

(a) (b)

Figura 2.4: Ranking de Tuplas

Um exemplo de ranking de tuplas ¢ ilustrado na Figura 2.4p. Neste ranking, pode-se
observar que a tupla # é preferivel a tupla #, pois ¢; ocupa a segunda posi¢ao no ranking,
enquanto ¢, ocupa a quarta posicao. Através do ranking é possivel notar também, que 3
¢ a tupla mais preferida, pois ocupa a primeira posicao do ranking, enquanto 5 é a tupla

menos preferida ocupando a dltima posicao do ranking.

2.2.3 Funcao Score

Representar preferéncias do usuario por uma fungdo score é simplesmente associar a
cada tupla do banco de dados, um valor que representa a nota que usuario avalia tal tupla.
Defini¢ao 2.3. (Fungao Score (Chiclana et al., |1998)) Seja R(A;,As,...,4;) um
esquema relacional e Tup(R) um conjunto de tuplas sobre R. Um usuério fornece suas
preferéncias sobre Tup(R) através de uma fungdo u : Tup(R) — N, que associa para cada

tupla em Tup(R) uma nota N
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d| alB|lcl|D Tup(R) N
t | a; | by | ¢ | d t 8
t, | a; | by | ¢ | d; t, 4
t3 | a; | by | ¢ | d; t; 9
te | a; | by | ¢ | d; ty 7
ts | a; | by | ¢ | d ts 3
ts | az | by | ¢ | d te 6
(@ (b)

Figura 2.5: Fungao Score sobre Tup(R)

No exemplo de funcao score ilustrado pela Figura (b), é notavel que o usuéario
prefere a tupla 3 a todas as outras tuplas da instancia, pois sua nota é maior que a nota
das outras tuplas. Ja ¢; é a tupla menos preferida, pois, tem menor valor de funcao score.

Uma vez destacadas formas de representagoes de preferéncias crisp do usuario, faz-se
necessario, apresentar na proxima secao algumas defini¢oes de representacoes de preferén-

cias fuzzy.

2.3 Representacoes de Preferéncias Fuzzy

Nesta secao sao apresentadas algumas formas de representacao de preferéncias fuzzy.
Essas representacoes sao usadas neste trabalho de dissertacao para representar as prefe-

réncias do usuério.

2.3.1 Pares de tuplas Fuzzy

Representar preferéncias do usuério por pares de tuplas fuzzy, consiste em obter os
pares de tuplas como definido na Secao [2.2.1], associando a cada par um valor fuzzy que
representa o grau de preferéncia entre as tuplas. Sendo assim, defini-se Banco de Dados

de Preferéncias Fuzzy como se segue:

Definicao 2.4. (Banco de Dados de Preferéncias Fuzzy(BDP-F)) Um BDP-
F sobre um esquema relacional R = (A, ..., A;) é um conjunto finito P C Tup(R) X
Tup(R) x [0,1] que é consistente, isto é, se (u,v,n)e(v,u,m) € P, entdo m = 1 — n.
A tripla (u,v,n) representa o fato do usuério preferir a tupla u a tupla v com grau de

preferéncia n.

A Figura 2.6b) ilustra um banco de dados de preferéncia fuzzy sobre um conjunto de
tuplas (Figura (a)). E possivel perceber na figura que, o usuario prefere a tupla ¢ a
tuplas £2 com grau de preferéncia 0.83. Neste tipo de representacao a resposta do usuario
nao é apenas "sim"ou "nao", ele identifica o grau de preferéncia entre as tuplas que estao

sendo comparadas.
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a| alB]clopD (tyt,0.83)
t|a | by | o | 4 (t1,t3,0.72)
| ag | by | ¢ | dz (tyt5,0.64)
ty | ap | by | ¢ | d; (t41,,0.91)
ty | ap | by | ¢ | d; (ts,t5,0.69)
ts | az | by | o | 4 (t3,t5,0.75)
te | az | by | ¢ | d; (t,t,,0.86)
(2) (b)

Figura 2.6: Banco de Dados de Preferéncias Fuzzy

2.3.2 Relacao de Preferéncia Fuzzy

Relagao de Preferéncia Fuzzy é uma forma mais rica de representaciao de preferéncias.
Neste tipo de representacao, também é possivel inferir o quanto uma tupla é preferivel
a outra, isto é, é possivel saber o grau de preferéncia entre duas tuplas distintas. Basi-
camente uma relacdo de preferéncia fuzzy (Chiclana et all |1998) é definida da seguinte
forma:

Defini¢ao 2.5. (Relagao de Preferéncia Fuzzy) Seja R(Aq, Ao, ..., A,) um esquema
relacional e Tup(R) o conjunto de todas as tuplas sobre R avaliadas por um usuério w.
Uma relacao de preferéncia fuzzy sobre Tup(R) é uma matriz M, «,, tal que, os valores
my; € M sao obtidos por uma funcao de transformacao f : Tup(R) x Tup(R) — [0.1].
A funcdo f(4,t;) = my denota o grau de preferéncia (gp) da tupla t; sobre a tupla ¢;:
my; = 0.5 indica indiferenca entre as tuplas t; e ¢; e m;; > 0.5 indica que t; é preferivel a

t; com o gp = my;.

Exemplo 2.1. Suponha o seguinte conjunto de tuplas Tup(R) = {t, t2, l3, t4}. De alguma

maneira o usuario informa suas preferéncias pela seguinte relacao de preferéncia fuzzy:

0.5 0.61 0.86 0.96
039 0.5 08 0.94
0.14 0.2 0.5 0.8
0.04 0.06 0.2 0.5

A relacao de preferéncia fuzzy M possui o grau de preferéncia de cada tupla em Tup(R)
quando comparada com todas as demais tuplas, inclusive com ela mesmo. Neste exemplo,
nota-se que foi gerada uma matriz 4 x 4, ou seja, todas as tuplas sao comparados com

todas as outras tuplas do conjunto Tup(R).

Com este tipo de representacao de preferéncias, é possivel analisar a intensidade de
preferéncia (positivas (>0.5) e negativas (<0.5)) entre as tuplas e consequetemente veri-

ficar as possiveis inconsisténcia do usuério.
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Nota-se uma relagao entre as definicoes de representagoes de preferéncias fuzzy desta-
cadas nesta secao. Portanto, a partir de uma relacao de preferéncia fuzzy é possivel obter

um banco de dados de preferéncia fuzzy e vice-versa.

2.4 Transformacoes de Representacoes de Preferéncias

Uma vez estabelecido os tipos de representacoes de preferéncias crisp e fuzzy, é neces-
sario mostrar como transformar representacoes de preferéncias crisp em representacoes
fuzzy.

Varios tipos de representacao de preferéncias nao-fuzzy podem ser transformadas em
preferéncias fuzzy, por exemplo, ranking de tuplas e funcao score e podem ser vistas com
mais detalhes em Chiclana et al.[(1998) e Chiclana et al.|(2001). O foco dessa pesquisa esté,
voltado para a transformacao de preferéncias por funcao score em relagao de preferéncias
fuzzy, portanto, esta secao aborda com mais detalhes esse tipo de transformacao.

O objetivo aqui é mostrar como transformar notas que avaliam tuplas em uma relacao
de preferéncia fuzzy. Isso é possivel através de funcoes matematicas que atendam algumas
propriedades importantes. Existem na literatura varias funcoes que transformam avali-
acoes de tuplas em relagoes de preferéncias fuzzy, dentre elas, se destacam a familia de
funcoes baseadas na escala de razao entre as notas de duas tuplas. Tais funcoées foram

propostas inicialmente por [Tanino| (1984) e depois por (Chiclana et al.| (1998).

ID u
myq My Myz My, M
Y 5 Fungio de mll m12 m13 m14 m15
t 3 Transformacio 21 M2z MM23 M4 M35
t 1 o M=|M31 Mz Mz Mz Mg
t3 2 Myq Myp Myz Myy Mys
) M5y M5z Mgz Mgy Mg
ts 2
(a) (b)

Figura 2.7: Esquema Geral - Transformacao de Notas de tuplas em Matriz de Preferéncia

Discussao: Transformar Notas de tuplas em Relacoes de Preferéncia Fuzzy

Suponha o conjunto de tuplas Tup = {t, ta, t3, t4, t5} avaliados por um usuario "y"através
de alguma funcdo score u : Tup(R) = {1,2,3,4,5}, onde, {1,2,3,4,5} € dom(u) como
pode ser visto na Figura 2.7h.

E preciso encontrar uma funcio que transforme esse tipo de representacao, provinda
de uma funcao score em uma relacao de preferéncia fuzzy representada por uma matriz
M55, como visto na Figura . Nesta figura, o valor m;; representa o grau de preferéncia
da tupla ¢; sobre a tupla ¢;. Além disso, a relacao de preferéncia fuzzy M obtida por uma

funcao de transformacao deve atender as seguintes propriedades:
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1. my € [0,1]: Essa propriedade é importante para estabelecer um limite, isto é, um

intervalo fixo para todos os valores da matriz M.

2. my > 0.5 & u; > u;: Essa propriedade indica que a tupla ¢; é preferivel a tupla .
Isso ¢ indicado pelo valor m;; > 0.5, que serd encontrado somente se a nota da tupla

t; for maior que a nota de ¢;.

3. my+my = 1: Essa propriedade indica a reciprocidade entre os graus de preferéncias.
Significa que o valor mj;, isto é, o grau de preferéncia de #; sobre t; é o valor

complementar de m; no intervalo [0, 1].

4. m;; = 0.5 & u; = u;: Essa propriedade indica indiferenca entre duas tuplas. O valor
0.5 é encontrado sempre que se compara uma tupla com ela mesma, ou quando os

duas tuplas possuem a mesma nota.

Tendo em mente as propriedades que os elementos que uma relagao de preferéncia
fuzzy devem atender, é preciso encontrar uma forma de obter os valores m;; que compoem
a matriz M, a partir de um conjunto de tuplas avaliados pelo usuario. As préximas sub-
secoes mostram como realizar essa transformacgao. A subsecao 2.4.1] mostra uma maneira
inicial para realizar essa transformacao e a subsecao [2.4.2| apresenta um refinamento dessa
forma inicial que resulta em uma funcao de transformacao que atende essas propriedades

das relacoes de preferéncia fuzzy.

2.4.1 Obtencao dos Valores da Matriz de Preferéncia

Uma primeira forma de encontrar os valores m; de uma matriz de preferéncia M,
consiste em utilizar uma funcao baseada na escala de razao f; = Z—J entre as notas de duas
tuplas #; e ¢;. Essa proposta compara duas notas e retorna um tinico valor representando
o grau de preferéncia de uma tupla sobre outra. Para compreender essa como funciona

essa transformacao, considere um exemplo:

Exemplo 2.2. Suponha o mesmo conjunto de tuplas do exemplo anterior, ou seja, Tup =
{t1, b2, 13, t4, t5 } avaliados pelo usuério por uma funcdo score u : Tup(R) = {1,2,3,4,5}
(veja Figura [2.8p).

Para transformar essas notas em uma relacao de preferéncia fuzzy, a funcao fi = z—] é
utilizada. Com essa funcao, os valores m;; de uma matriz de preferéncia Ms.s sao obtidos,
como ilustra a Figura [2.8p.

Na Figura [2.§(b), ¢ possivel notar que a primeira propriedade de uma relacio de
preferéncia fuzzy nao ¢ satisfeita. Essa primeira propriedade diz que todo valor m;; € [0, 1]
e os valores da matriz M, obtidos pela funcao fi = Z—J nao estao neste intervalo. Por
exemplo, a posicao mi3 da matriz tem valor 5. Logicamente, as demais propriedades

também nao sdo satisfeitas, pois todas elas envolvem valores no intervalo [0,1].
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ID u
T s L 1167 5 2.5 25
. ; 1= 06 1 3 15 15
. X " M=0203310505
3 04 067 2 1 1
ty 2 04 067 2 1 1
(a) (b)

Figura 2.8: Esquema Geral - Obtendo o grau de preferéncia usando a fungao f; = =+

J
E notavel, que o resultado obtido pela funcao baseada somente na escala de razao nao
atende as propriedades de uma relacao de preferéncia fuzzy. Outra situacao indesejavel
dessa funcao é o fato de nao conhecer o valor maximo do intervalo. Esse valor maximo
pode ser diferente em diversas situagoes, pois o mesmo depende da maior e da menor nota

do usudrio ao avaliar um conjunto de tuplas. Com essa funcao, os valores encontrados

max
’ min

sempre estao em um determinado intervalo m; € [0 ]. No exemplo 3, o intervalo é
caracterizado por valores m; € [0,5], mas em outras situacoes esse limite superior do
intervalo pode mudar de acordo com a distribuicao das notas que avaliam o conjunto de
tuplas.

E necessario portanto, estabelecer um intervalo fixo e conhecido, ou seja, é preciso
que todos os valores m;; da matriz de preferéncia M estejam no intervalo [0,1]. Estes
valores, por sua vez, devem satisfazer as propriedades requeridas por uma relacao de
preferéncia fuzzy. A partir das conclusdes obtidas por essa transformacao inicial, uma
segunda maneira de encontrar os valores da matriz de preferéncia M é descrita na proxima
subsecao. Essa segunda maneira para encontrar os valores de uma matriz de preferéncia
pode ser entendida como um refinamento desta primeira transformacgao. O foco inicial
¢ encontrar uma forma de estabelecer o intervalo [0,1] para todos os valores da matriz e

depois garantir que esses valores satisfacam as propriedades das relacoes de preferéncias

fuzzy.

2.4.2 Refinamento da Obtencao dos Valores da Matriz de Prefe-
réncia
O objetivo deste refinamento ¢ usar uma fungao sobre os valores m;; da matriz M

encontrada na pela transformacao inicial descrita na subsecao a fim de obter uma

matriz resultante que satisfaca as propriedades requeridas por uma relacao de preferéncia

fuzzy.
E necessario utilizar uma funcao de transformagao f : R — [0,1]. Essa funcao deve
ser crescente, pois é preciso garantir que os valores my; da matriz M encontrados por

essa segunda transformagao cresga na mesma proporc¢ao dos valores m;; encontrados na
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transformacao inicial descrita anteriormente.

Por exemplo, considere os elementos miy = 1.67 e my3 = 5 da matriz M encontrada
pela primeira transformacao ilustrada na Figura 2.8(b). Ao aplicar uma funcdo para
normalizar esses valores no intervalo [0,1], é necessario garantir que mj2 nao obtenha um
valor maior do que my3, pois isso seria uma contradicao aos valores ja encontrados.

Algumas funcoes bastante utilizadas na literatura sao aquelas pertencentes & familia
de fungoes baseadas na escala de razao (Taninol [1984)), (Chiclana et al., |1998)), (Chiclana
et al., [2001)) definida por:

:L,TL

Aplicando a razao % usada na Secao na funcgao , a seguinte fungao de trans-

Uj

onde n = (1,...,k) (2.1)

formacao é obtida:

Yiy (_)_ _ (2.2)

uj _1+(uj)” ul' + uf

Portanto, a funcgao é utilizada para normalizar os valores m;; no intervalo [0,1].
E para qualquer valor de n = (1, ..., k), essa funcdo atende as propriedades requeridas
por uma relacao de preferéncia fuzzy. Para fixar melhor cada propriedade e verificar
se a funcao definida nesta segunda transformacao satisfaz tais propriedades considere o
Exemplo [2.3
Exemplo 2.3. Suponha o mesmo conjunto de tuplas do Exemplo[2.2] ilustrado na Figura
2.8(a) e a matriz de preferéncia encontrada pela primeira transformacao ilustrada na
Figura[2.§(b). Aplica-se a funcao tal que n = 2, em todos os elementos da matriz M
encontrada pela transformacao inicial. Ao aplicar essa funcao nos elementos, a relacao de

preferéncia fuzzy ilustrada pela seguinte matriz de preferéncia My é obtida:

[ 0.5 0.73 0.96 0.86 0.86 |
0.27 0.5 0.86 0.69 0.69

M=1004 014 05 02 0.2
0.14 0.31 0.8 0.5 0.5

| 0.14 031 08 05 0.5

Essa matriz de preferéncia M atende as propriedades de uma relacao de preferéncia
fuzzy. No entanto, é preciso verificar se qualquer matriz de preferéncia obtida pela funcao
atende essas propriedades, para qualquer valor de n = (1,..., k).

Para realizar a verificacao dessas propriedades é preciso relembrar cada uma delas e

verificar se sao atendidas por esse tipo de funcao:

1. A primeira propriedade diz que todos os valores m;; de uma matriz M devem estar
no intervalo [0,1]. Como os valores da matriz sdo encontrados pela funcao

aplicando essa funcao na primeira propriedade, tem-se:
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un
My € [O, 1] = u:’-il-u]" c [07 1]
Essa propriedade sempre serd atendida pela funcao , pois o denominador (v +u")
sempre terd valor maior ou igual ao numerador (u!). O denominador teré valor
igual ao numerador somente quando u; = 0, isto é, quando a nota de ¢; for 0. Caso
contrario, o valor do denominador sempre serd maior que o valor do numerador.

Dessa forma, garante-se que o valor m;; estara no intervalo [0,1].

2. A segunda propriedade indica, que em uma matriz de preferéncia M, os valores m;;
serao maiores que 0.5, se e somente se, a nota de ¢; for maior que a nota de ¢;. Logo,
esta segunda propriedade também é garantida, pois aplicando a funcao pode-se
observar:

u’
E:my = Wy
mi >3 E>1
Mas,E>%<:>ui">u]”

1
Logo, my > 5 < u" > uj'

Olhando as relagoes estabelecidas, percebe-se que, se u] > u!, entdao obviamente

7 )
u; > u;j. Por exemplo, suponha as notas u; = 4 e u; = 2. Aplicando a funcao [2.2]
tal que n = 2, o valor do grau de preferéncia m;; = 0.8 é obtido e este valor atende

essa segunda propriedade.

3. A terceira propriedade indica reciprocidade, isto ¢, o valor mj; (grau de preferéncia
tupla t; sobre a tupla ¢;), de modo que a soma dos dois valores seja 1, isto é, o valor
maximo do intervalo [0,1]. Ao aplicar a fun¢ao [2.2] na terceira propriedade, é notavel

a seguinte relacao:

M + M = A U - ul 1
L 7 ul+ul ul+ul ultul -

Logo, essa terceira propriedade também é garantida por valores m; encontrados
pela fungao de transformagao

4. A quarta propriedade indica indiferenca entre as tuplas e é representada em uma
matriz de preferéncia M pelo valor m;; = 0.5. Essa quarta propriedade também é

garantida pela funcao [2.2] pois, aplicando essa fun¢ao observa-se a seguinte relagao:
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Nesta quarta propriedade, o valor que indica indiferenca é encontrado somente se a
nota de de uma tupla ¢; for igual & nota de outro tupla ;. Assim, é notavel que para
qualquer valor u; = u; essa quarta propriedade é atendida por esse tipo de fungao,

pois o valor do denominador sempre serd o dobro do valor existente no numerador.

Essas propriedades das relacoes de preferéncias fuzzy sao atendidas por matrizes de

N . . ~ ~ . . un
preferéncias, cujos valores m;; sdo encontrados por fungées do tipo f, (%) = e onde
j i T

n = (1,...,k). Nesta pesquisa, é usada esse tipo de funcdo para obter as matrizes de

preferéncias representando as avaliagoes do usuério sobre um conjunto de tuplas.

2.5 Modelos de Preferéncias

Uma vez estabelecido os conceitos necessarios para entendimento das diversas repre-
sentacoes de preferéncias quantitativas do usuério, bem como, fungoes que transformam
notas de tuplas em relacoes de preferéncias fuzzy. Tem-se a necessidade de apresentar os
modelos de preferéncias qualitativos, seus respectivos conceitos e as principais diferencas
entre eles.

Rigorosamente falando, os modelos de preferéncias qualitativos podem ser divididos
em duas categorias: modelos de preferéncias nao condicionais e modelos de preferéncias
condicionais. Esta secao esta dividida em duas subsecoes para compreender melhor as

caracteristicas de cada um desses modelos de preferéncias.

2.5.1 Modelos de Preferéncias Nao Condicionais

Modelos de Preferéncias Nao Condicionais se caracterizam pelo fato das preferéncias
sobre valores dos atributos nao dependerem de valores de outros atributos. Um dos
modelos mais comuns nesta linha é o Modelo de Preferéncia Pareto. Uma preferéncia

Pareto é definida por:

Definicao 2.6. (Preferéncia Pareto) Seja R(A,, ..., A,) um esquema relacional e Tup(R) =
{t1, ..., &} um conjunto de tuplas sobre o esquema relacional R. Uma preferéncia Pareto

t =& t' sobre duas tuplas é constatada se e somente se:

o Existe a; € A;, tal que, (£, =4, ;) e

e Para todo Aj # At (Lo, =4, 1y) ou (lo, =1, )

De modo geral, para uma determinada tupla ¢ ser preferivel a outra tupla ¢, é ne-
cessario que ele seja preferivel em pelo menos um dos atributos e nos demais atributos
ele deve ser também preferivel ou tenha o mesmo valor, isto é, seja igualmente preferido.

Para ilustrar essa definicao considere um exemplo prético.
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Exemplo 2.4. Suponha um esquema relacional de carros com os seguintes atributos Car-
ros(Ano,Km,Pre¢o). Suponha um determinado usuéario "y"que esta pesquisando carros
para realizar uma compra. Este usuario define algumas prioridades sobre as caracteristi-
cas do carro que esta procurando: (1) prefere carros mais novos; (2) prefere os carros com
menos quilometros rodados e (3) prefere os carros com menor valor de prego. A partir

dessas prioridades do usuario é possivel denotar as regras de preferéncias ilustradas na
Tabela

Tabela 2.1: Regras de Preferéncias

™ Ano(maior) - Ano(menor)
) km(menor) ~ km(maior)
T3 Prego(menor) >~ Prego(maior)

Considere para este exemplo o conjunto de tuplas sobre o esquema relacional de carros
ilustrado pela Tabela

Tabela 2.2: Lista de Carros

Id | Ano| km | Precgo
t1 | 2009 | 60.000 | 27.000
t2 | 2008 | 80.000 | 25.700
ts | 2012 | 30.000 | 32.000
ty | 2012 | 30.000 | 27.000

Para estabelecer que a tupla #; é preferivel a tupla t3, é necessario que em um dos
atributos, a tupla t; seja preferivel a ¢, e para os demais atributos ela seja preferivel
ou igualmente preferivel a t,. Analisando as regras de preferéncias ilustradas na Tabela
pode-se concluir que as tuplas ; e t; sao incomparaveis pela preferéncia Pareto. Nos
atributos "Ano"e "km", a tupla ¢; é preferivel a ¢, pois Ano(#;) = 2009 > Ano(ty) = 2008
e km(#) = 60.000 < km(#) = 80.000. No entanto, para que #; >g f» é necessario que
no atributo "Preco", a tupla ¢ seja preferivel ou igualmente preferivel a tupla #, o que
nao acontece, pois Prego(t;) = 27.000 > Preco(tz) = 25.700, contradizendo a regra 3 e
consequentemente a definicao de preferéncia Pareto.

Agora, considere a comparacao das tuplas # e f;. Analisando as mesmas regras de
preferéncias, pode-se concluir que ¢4 é preferivel a ¢; pela preferéncia Pareto. Observando
os valores dos trés atributos de cada tupla é possivel notar que nos atributos "Ano"e "km"a
tupla t, é preferivel a tupla ¢, pois Ano(#;) = 2012 > Ano(t,) = 2009 e km(¢;) = 30.000 <
km(#y) = 60.000. E no terceiro atributo, as duas tuplas sdo igualmente preferidas, pois,
Prego(#;) = 27.000 é o mesmo valor do Preco(#;) = 27.000. Ou seja, nao existe outro
valor de atributo que indica que a tupla #; é preferivel a tupla 4, logo, pela definicao de

preferéncia Pareto pode-se concluir que #y =g t;.

O conceito de preferéncia Pareto é um conceito forte e existe certa dificuldade ao

comparar duas tuplas, devido as preferéncias que devem ser respeitadas em cada atributo.
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Na proxima subsecao é apresentado o modelo de preferéncia condicional, que de um modo

geral é mais expressivo que o modelo de preferéncia Pareto.

2.5.2 Modelos de Preferéncias Condicionais

Modelos de Preferéncias Condicionais ou Contextuais se caracterizam pelo fato dos
valores de um determinado atributo influenciar na escolha de valores em outros atribu-
tos. Diferente do Modelo de Preferéncia Pareto, as preferéncias deste modelo nao sao
individuais para cada atributo. O usuario pode preferir um determinado valor para um
atributo dependendo do valor que outro atributo assuma.

Com o intuito de representar este tipo de preferéncia, Wilson| (2004) apresentou uma

definicao formal denominada regra de preferéncia contertual definida por:

Definigao 2.7. (Regra de Preferéncia Contextual) Uma regra de preferéncia contex-
tual (cp-rule), consiste em uma declaracdo na forma: ¢ : u — (X = z) = (X = 2")[W].
Onde, u é uma instrugao do tipo (4; = a;) A ... A (4;, = a;,) que é chamada condigao
ou contexto da regra, (X = z) = (X = z’) ¢ a preferéncia e [ W] corresponde ao conjunto
de atributos cujo valores sao desconsiderados pela cp-rule. Um conjunto finito de regras

de preferéncias contextuais forma uma teoria de preferéncias contextuais (cp-teoria).

Para ilustrar a esséncia da comparacao de tuplas por regras de preferéncias contextuais
considere o Exemplo

Exemplo 2.5. Suponha o esquema relacional Filme(Titulo,Género,Ator,Diretor). Con-

sidere o conjunto de filmes Tup = {#, to, t3, 14, t5 } sobre este esquema relacional ilustrado
pela Tabela 2.3

Tabela 2.3: Filmes

TITULO (T) GENERO (G) | ATOR (A) | DIRETOR (D)
th A lista de Schindler Drama Ben Kingsley | Steven Spielberg
ta Tudo pode dar certo Comédia Larry David Woody Allen
t3 | O resgate do soldado Ryan Acao Tom Hanks Steven Spielberg
ty | A procura da Felicidade Drama Will Smith | Grabriele Muccino
ls Naufrago Drama Tom Hanks Robert Zemeckis

Suponha que um usuério "y"especifique suas preferéncias pela cp-teoria T' = {¢1, va, p3},

onde:
e ¢, : (G—Comeédia) > (G—Drama)|T,A,D]
e ¢, : D=Steven Spielberg — (G=Acao) > (G=Drama)[T,A]
e ¢3: G=Drama — (A=Tom Hanks) >, (A=Will Smith)|T,D].

Para os filmes ilustrados na Tabela a cp-rule ¢, infere que o filme # é preferi-

vel aos filmes t, 1, e t5, pois essa cp-rule s6 depende do atributo género para realizar a
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comparacao de tuplas. Os demais atributos estao entre chaves, ou seja, os valores assu-
midos por estes atributos nao influenciam a preferéncia do usuéario. Logo, uma regra de
preferéncia contextual nao precisa necessariamente ter um contexto.

A ¢p-rule s infere que o filme 3 > ¢, pois, o contexto de ambos os filmes é "D=Steven
Spielberg", e, como os atributos "T"e "A"sao desconsiderados, para inferir a preferéncia
olha-se apenas para o atributo "G"cujo usuario definiu que prefere "Acao"a "Drama'". Ja

pela e¢p-rule o é possivel inferir que o filme #5 > 4.

Diferente da preferéncia Pareto, nas regras de preferéncias contextuais nao existem
preferéncias individuais dos atributos interferindo na decisao da preferéncia entre duas
tuplas. Isso é considerado uma vantagem do Modelo de Preferéncia Contextual sobre o
Modelo Pareto, pois através das regras de preferéncias contextuais é possivel comparar
um maior nimero de tuplas. Portanto, esta pesquisa se enquadra neste tipo de modelo

de preferéncia.

2.6 Nocoes de Consisténcia em Relacoes de Preferén-

cias Fuzzy

Nogoes de consisténcia em relacoes de preferéncias fuzzy é um campo de pesquisa
que tem sido muito estudado entre os pesquisadores da area de Preferéncias Fuzzy. A
ideia de consisténcia nessas relagoes esta ligada a propriedade de transitividade, que se-
gundo Herrera-Viedma et al.| (2004) é uma das principais e mais importantes propriedades
relativa a preferéncias.

Herrera-Viedma et al.| (2004) explica diversas propriedades de transitividade em rela-
¢oes de preferéncias fuzzy, tais como: Condicao Triangulo, Transitividade Fraca, Transi-
tividade Max-Min, Transitividade Max-Max, Transitividade Max-Min Restrita, Transiti-
vidade Max-Max Restrita e Transitividade Aditiva.

Embora exista, essa diversidade de propriedades relacionadas a consisténcia de rela-
coes de preferéncias fuzzy, as propriedades mais comuns e estudadas na literatura sao:
Transitividade Fraca e Transitividade Aditiva. A seguir os conceitos de cada uma dessas
propriedades sao apresentados.

Para compreender melhor cada uma das propriedades descritas nas proximas subse-
coes, suponha uma matriz de preferéncia M, , e suponha ainda que os graus de pre-
feréncias que preenchem essa matriz foram obtidos por uma funcao de transformacao
fn(Z—]) = #nu]n, como definida na Secao do Capitulo .

Para as duas propriedades apresentadas nas proximas subsecoes, considere trés tuplas
distintas t;, t; e t;, representando tuplas avaliadas pelo usuério e os graus de preferéncias
my; (representando o grau de preferéncia da tupla ¢; sobre ¢;), mj, (representando o grau

de preferéncia de ¢; sobre t;) e mj, (representando o grau de preferéncia de ¢; sobre ).
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2.6.1 Transitividade Fraca

A definicao de transitividade fraca para relagoes de preferéncias fuzzy é conceituada

pela seguinte propriedade:
1 1 1. . . .
mij > 2 My > 5 = My > 5 Vi,j,k da matriz de preferéncia (2.3)

Esse tipo de transitividade é a propriedade minima que uma relacao de preferéncia
fuzzy deve atender para ser considerada consistente. Ela é interpretada como uma regra
do tipo "SE ... ENTAO": Se uma tupla ¢; é preferivel a uma tupla t; e esta preferivel
a tupla ¢, entao a tupla #; também é preferivel a tupla ¢,. Portanto, se uma relacao de
preferéncia fuzzy garante essa propriedade ela é dita minimamente consistente.

Nessa propriedade, sempre que o antecedente da féormula é verdadeiro, o consequente
também é verdadeiro. Nesta pesquisa, os valores m;; de uma matriz de preferéncia fuzzy
sao obtidos por alguma funcao de transformacao e uma relacao de preferéncia fuzzy ob-
tida pela familia de funcoes usadas nessa dissertacao, sempre garante essa propriedade de
transitividade fraca.

ur

Prova. Prova dessa propriedade para a funcio f,(7*) = Tian
5 i TU;

A propriedade de transitividade fraca ¢ definida pela propriedade [2.3] Os valores m;;

. N . ~ . ~ ~ . u
da matriz de preferéncia sao obtidos pela funcao de transformacao f, (%) = v € 08
7 % 7

valores obtidos por essa fungao sao representados por uma matriz na seguinte forma:

My Miz - Mip
Moy Moo -+ Map
M =
Mp1 Mp2 - Mpy
Para o antecedente da propriedade (1), isto &, m;; > % e my, > % tem-se as seguintes
relagoes:
g 1 (O 1 n n n n n
(3) My = 5 = ar > :>2uj Zuj +up = u; > )

A partir das relagoes (2) e (3), é possivel inferir que u] > ], isto é, a relacdo resultante
do consequente da propriedade (1):
1 u;’
(4) ma > 5 =

Conhecendo a relagao expressa em (4), isto &, u > u]' e sabendo que o grau de pre-

1
> 5 =2y >ty = >y

A . 2 . ~ u . u® ~
feréncia m;; é obtido pela fungao fn(u_J) = ul"—:—u;” tem-se um caso base para a funcao f,
quando % = u} e que resultara em:

) w' o oo w w1
Mik = yrupr = widwr — 2up 2
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O valor resultante dessa fungao sempre assumira valores maiores ou iguais a % quando
as relagoes expressas em (2),(3) e (4) forem verdadeiras, e isso pode ser expressa pela

propriedade: my > %, mj, > % = My, > %Vi,j, k da matriz de preferéncia.

2.6.2 Transitividade Aditiva

A propriedade de Transitividade Aditiva juntamente com a Transitividade Fraca sao
as propriedades mais comuns e vistas na literatura. No entanto, ao contrario da Tran-
sitividade Fraca, a Transitividade Aditiva é um conceito mais forte e dificil de obter na
pratica. Essa propriedade requer que a relacao de preferéncia fuzzy possua transitividade
fraca e, além disso, que os elementos da relagao satisfacam valores estritos. Isso nem
sempre é possivel, pois as preferéncias e/ou julgamentos dos seres humanos raramente
estao em conformidade com féormulas matematicas.

A formulacdo matematica dessa propriedade foi dada primeiramente por Tanino (1984),

e tem a seguinte definicao:

(my — 0.5) + (my — 0.5) = (mg — 0.5) (2.4)

Esse tipo de transitividade tem a seguinte interpretacao: Suponha que é preciso es-
tabelecer um ranking entre trés tuplas distintas e inicialmente nao se tem informacao
alguma sobre as preferéncias entre essas trés tuplas. Logo, pode-se dizer que inicialmente
existe uma situagao de indiferenca, isto ¢, ¢; ~ t; ~ t;. Em termos de graus de preferéncias
essa situacao é representada por my; = my, = my, = 0.5.

Suponha agora, que existe um pouco mais de informacao a respeito das preferéncias
entre as tuplas e essa informagdo diz que ¢; > t; (¢; é preferivel a t;), isto é, o grau de
preferéncia de t; sobre ¢; ¢ dado por um valor m;; < 0.5. Com essa nova informacao, nota-
se que um dos dois valores my, ou my deve mudar, isto é, um desses dois valores deve
ser diferente de 0.5. Caso contrario, haveria uma contradicao, pois existiria a seguinte
situacao: t; ~ t, & ~ t;, e, por transitividade, ?; ~ #;. O que nao ¢ verdade, pois ja
existe a informacao que t; > ¢; com um grau de preferéncia m; < 0.5.

Suponha entdo, que my = 0.5. Logo, existe a seguinte situacao até o momento: ¢; é
preferivel a ¢; e nao existe preferéncia entre ¢; e #;, isto é, eles sao considerados indiferen-
tes. Sendo assim, deve-se concluir que t, deve ser preferivel ¢;, pois se fosse o contrario,
t; > ti e como ja existe a preferéncia t; > t;, por transitividade a conclusao seria t; > #,
o que é uma contradi¢ao, pois ja se tem a informagao de que t; ~ t;. Além disso, como

tj ~ tk, entao My = My € assim (mij - 05) + (mjk - 05) = (mij - 05) = (mik - 05)

Por exemplo, suponha os seguintes valores de graus de preferéncias my; = 0.4 e
my, = 0.5, isto é&: (1) t; = ¢ (t; é preferivel a #;) (2) ¢; ~ # (f; e t; sdo indiferen-
tes)
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Logo, t;, deve ser preferivel a t; para que nao haja contradicao nesta situacao e como

tj ~ tg, entao my = my, = 0.4. Sendo assim, tem-se:

(mij — 05) + (mjk — 05) = (mzk — 05) =
(0.4 —0.5) + (0.5 — 0.5) = (0.4 — 0.5) = —0.1 = —0.1

Como ja foi mencionado, essa propriedade é bastante dificil de garantir na pratica,
pois nem sempre os usuarios especificam exatamente os valores de graus de preferéncias

como especificados matematicamente por essa propriedade.

2.6.3 Discussao sobre as Propriedades

A propriedade de transitividade fraca apresentada na subsecao [2.6.1], é a propriedade
mais comum e mais utilizada na literatura (Xu et al., 2013), (Ma et al.,[2006)) para avaliar
a consisténcia de uma relacao de preferéncia fuzzy, principalmente quando esta relacao é
fornecida por um usuério, uma vez que, a propriedade de transitividade aditiva é muito
forte e dificil de ser garantida.

A propriedade de transitividade aditiva geralmente é utilizada para auxiliar no pro-
cesso de reparacao de inconsisténcia de uma relagao de preferéncia fuzzy (Ma et al.l, [2006).
No entanto, a avaliacdo da consisténcia e/ou inconsisténcia da relacdo é feita com base
na transitividade fraca. Portanto, nesta pesquisa, as relacoes de preferéncias fuzzy in-
feridas pelo modelo de preferéncia proposto sao consideradas consistentes se atendem a

propriedade de transitividade fraca.

2.7 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo foram introduzidos os principais conceitos para compreender o contexto
do problema de mineracao tratado nesta dissertacao. Num primeiro momento foi apresen-
tado como é tratado o problema geral de mineracao de preferéncias no qual este trabalho
se enquadra. Apobs isso, se fez necessario apresentar os diversos tipos de representacao
quantitativas de preferéncias (crisp e fuzzy), bem como, a transformagao de representagao
de preferéncia crisp em representacao de preferéncia fuzzy. Por fim, foram apresentados os
modelos de preferéncias mais comuns encontrados nos trabalhos relacionados ao téopico de
mineracao de preferéncias, bem como, no¢oes de consisténcia em relacoes de preferéncias
fuzzy que servem de base para os métodos de reparacao de inconsisténcia destacados nos

trabalhos relacionados ao topico de métodos de reparacao de inconsisténcia.



CAPITULO

3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo tem como principal objetivo destacar os trabalhos relacionados as duas
sub-areas no qual essa pesquisa se enquadra. Portanto, a Secao destaca os principais
trabalhos relacionados ao topico de mineragao de preferéncias e a Secao aborda alguns

trabalhos relacionados ao topico de Métodos de Reparagao de Inconsisténcia.

3.1 Mineracao de Preferéncias

Técnicas de Mineragao de Preferéncias envolvem diversas formas de aprender pre-
feréncias, tais formas podem ser quantitativas ou qualitativas (Stefanidis et al.l 2011).
Em Firnkranz e Hiillermeier (2011) é apresentando um extensivo texto sobre técnicas
e abordagens para aprendizagem de preferéncias. De um modo geral, a aprendizagem
de preferéncia pode ser dividida em dois subproblemas distintos: Label Ranking e Object
Ranking. O problema de Label Ranking visa predizer uma ordem sobre um conjunto de
labels de um determinado objeto (tupla) (Hiillermeier et al., [2008)), (de Sa et al.l [2011)) e
Object Ranking visa predizer qual o objeto (tupla) preferido quando se compara dois ob-
jetos (tuplas). Esta pesquisa se enquadra neste tltimo tipo de problema, portanto nesta
secao serao abordados trabalhos relacionados a object ranking.

Holland et al.| (2003)) propoe um método para minerar preferéncias do usuario a partir
de um log de dados gerado por um servidor, quando o usuario acessa um site. O trabalho
possui o Modelo de Preferéncia Pareto subjacente e consiste em obter preferéncias a
partir de um arquivo de log e retornar a preferéncia do usuario sobre as tuplas. Uma
tupla é considerada preferida se a mesma aparece com muita frequéncia no arquivo de

log. As preferéncias preditas por esse modelo nao expressam preferéncias condicionais e
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nao utilizam representacao fuzzy.

A abordagem de aprendizagem de preferéncias apresentado em |Jiang et al.| (2008]),
consiste em um método de Mineragao de Preferéncias que utiliza amostras de preferéncias
fornecidas pelo usuério, para inferir um ordem sobre qualquer par de tuplas do banco de
dados. Essas amostras sao divididas em amostras superiores e inferiores, e contém infor-
macoes sobre quais tuplas o usuario mais gosta e quais ele menos gosta, respectivamente.
Este trabalho também nao usa representacao de preferéncias fuzzy e nao tem o modelo
de preferéncia contextual subjacente.

Concentrando no topico de mineracao de regras de preferéncias contextuais |[Koriche
e Zanuttini (2010)) propoe um algoritmo para minerar o modelo CP-net (Boutilier et al.,
2004) a partir de um conjunto de preferéncias fornecido pelo usuario. As amostras de
preferéncias sao representadas por um conjunto de pares de tuplas ordenadas. O objetivo
do trabalho é identificar uma ordenacao de preferéncia com uma CP-Net, através da
iteracao com o usuario a partir de um pequeno niimero de consultas.

Outro trabalho relacionado ao topico de mineracao de regras de preferéncias contex-
tuais é proposto em de Amo et al| (2012b)). Neste trabalho, os autores apresentam um
método para encontrar um perfil do usuario a partir de amostras de suas preferéncias.
O perfil do usuério é especificado por um conjunto de regras de preferéncias contextuais.
O método proposto neste trabalho é dividido em dois algoritmos: o primeiro algoritmo
nomeado ContPrefMiner é responsével pela mineracao de regras de preferéncias contex-
tuais, e o segundo algoritmo nomeado ProfMiner encontra o perfil do usuério a partir
das regras de preferéncias fornecidas pelo ContPrefMiner. Este trabalho tem o modelo de
preferéncia contextual subjacente, mas nao usa representacao de preferéncia fuzzy.

O trabalho apresentado em de Amo et al. (2012a) apresenta um algoritmo baseado em
redes bayesianas. Este trabalho é o principal baseline de comparacao desta pesquisa. Nele
é apresentado um método qualitativo para minerar regras de preferéncias contextuais a
partir de escolhas passadas do usuério. O método nomeado como CPrefMiner recebe como
entrada, um conjunto de pares de tuplas e a partir deste descobre um grafo e um conjunto
de tabelas de probabilidades condicionais, expressando as preferéncias do usuario. Este
trabalho incentivou o inicio desta pesquisa, uma vez que, ele nao utiliza representacao
fuzzy para expressar as preferéncias do usuario. Rigorosamente falando, a representacao
fuzzy € mais rica, pois é possivel estimar o quanto o usuério prefere uma tupla em relacao
a outra.

Com relacao a mineracao de preferéncias a partir de relagoes de preferéncias fuzzy, nao
foi encontrado até o momento trabalhos que utilizam este tipo particular representacao
de preferéncias do usuario em um ambiente real, e a partir delas descobrem um modelo
que possa predizer a preferéncia sobre novas tuplas.

A maioria dos trabalhos que utilizam preferéncia fuzzy estao relacionados ao topico

de sistemas de recomendacoes. Os trabalhos que usam preferéncias fuzzy em sistemas
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de recomendacao, ressaltam que este tipo de representacao é mais rica e melhoram a
qualidade recomendacao. A seguir, sao apresentados dois trabalhos que utilizam conjuntos
fuzzy para representar preferéncias do usuéario.

Em |[Eckhardt e Vojtas (2009) é apresentado um algoritmo para recomendar objetos
(tuplas) aos usuarios. Para fazer a recomendagao, o modelo se baseia na ideia de de-
pendéncia dos atributos da CP-Net (Boutilier et al.l 2004) (mas nao utilizam regras de
preferéncias contextuais) e na teoria dos conjuntos fuzzy para representar as preferéncias.
Basicamente, um usuério avalia um conjunto pequeno de tuplas com notas variando no in-
tervalo [1,...,5]. Desse conjunto, o método constréi uma pequena CP-Net, onde, atributos
numéricos dependem de atributos nominais.

Com a CP-Net construida, o modelo é dividido em duas fases: a primeira fase consiste
em encontrar os valores fuzzy de cada valor de atributo da tupla . A segunda fase utiliza
uma funcao de agregacao para avaliar uma tupla. Dessa forma, se os valores de todos os
atributos de uma tupla #; sao menores que todos os valores de uma tupla Z,, o modelo
conclui que a tupla #; é preferivel a tupla ;.

Apos encontrar o valor fuzzy da tupla pela funcao de agregacao é gerado um ranking
de tuplas preferidas, ou seja, tuplas com maiores valores ficam no topo. O algoritmo entao
recomenda a primeira tupla do ranking, isto é, a mais preferida. Este trabalho utiliza uma
abordagem totalmente diferente da proposta desta dissertacao, pois encontra o valor fuzzy
para cada valor de atributo e s6 ap6s encontra o grau de preferéncia da tupla. Além disso,
nao trata questoes de inconsisténcia como ¢ proposta nesta dissertacao.

Outro trabalho que utiliza conjuntos fuzzy para auxiliar algoritmos de sistemas de
recomendagao é visto em |Zenebe et al| (2010). Este trabalho, representa preferéncias
do usuario com base apenas em um atributo "X"multivalorado da tupla. Um primeiro
algoritmo que determina o valor fuzzy dos varios valores do atributo "X"é proposto. Este
algoritmo, recebe como entrada um conjunto de tuplas avaliadas pelo usuario e retorna
quatro vetores de preferéncias: Preferido(PX), Nao Preferido (NX), Indiferente (IX) e
Desconhecido (UX).

Apos encontrar os quatro vetores, o segundo algoritmo é executado para descobrir a
preferéncia sobre uma nova tupla. O segundo algoritmo, recebe uma nova tupla e usa uma
medida de similaridade para descobrir a proximidade entre a tupla e os vetores retornados
pelo primeiro algoritmo e o vetor mais similar classifica a nova tupla. Dessa forma, uma
tupla pode ser preferida (P), ndo preferida (NP), indiferente (I) ou desconhecida (D).
A tupla é recomendada se a classe inferida for preferida (P), ou seja, se o vetor PX for
mais similar a nova tupla. Este método apresentado por |[Zenebe et al.| (2010) nao leva em
consideracao todos os atributos de uma tupla para aprender as preferéncias e também,
nao compara duas tuplas como é proposto nesta dissertagao.

A Tabela resume a comparacao dos trabalhos destacados nesta secao.



Tabela 3.1: Comparacao dos Trabalhos Correlatos

TIPO DE . MODELO DE
TRABALHO - ENTRADA SAIDA . EXPERIMENTOS
REPRESENTACAO PREFERENCIA

|Holland et al.|(l2003} Crisp Arquivo de Log (Ranking Conjunto de preferéncias  Pareto Dados Sintéticos e
de Tuplas) Dados Reais

|Jiang et al.|(]2008b Crisp Um conjunto O de tuplas; Conjunto de preferéncias Pareto Dados Sintéticos e
um conjunto S de tuplas satisfazendo S e Q Dados Reais
preferidas; um conjunto Q
de tuplas nao preferidas

|K0riche e ZanuttiniMQOlOb Crisp Conjunto de pares de tu- CP-Net Contextual Dados Sintéticos
plas

|de Amo et al.|(l2012b} Crisp Conjunto de pares de tu- Conjunto de regras de pre- Contextual Dados Reais
plas feréncias contextuais

|de Amo et al.|(]2012ab Crisp Conjunto de pares de tu- Rede de Preferéncias Contextual Dados Sintéticos e
plas Dados Reais

|Eckhardt e Vojtés| (12009b Fuzzy Conjunto de tuplas avalia-  Sistema de Recomendacao Condicional (mas ndo uti- Dados Reais
das pelo usuério lizam cp-rules)

|Zenebe et al.|(]2010} Fuzzy Conjunto de tuplas avalia- Sistema de Recomendacao - Dados Reais
das pelo usuério

Este Trabalho Fuzzy Conjunto de Pares de Tu- Rede de Preferéncias Contextual Dados Reais

plas Fuzzy

(44
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3.2 Meétodos de Reparacao de Inconsisténcia

Noc¢oes de consisténcia em relagoes de preferéncias fuzzy estao diretamente ligadas a
propriedade de transitividade em preferéncias. Em |Herrera-Viedma et al. (2004)) sdo apre-
sentadas diversas nog¢oes de consisténcia em relacoes de preferéncias fuzzy e apresentam
diversas propriedades para analisar a consisténcia de uma relacao de preferéncia fuzzy, tais
como: transitividade fraca, transitividade aditiva, transitividade max-min, transititivade
max-max.

O trabalho |[Ma et al.| (2006)) investiga problemas de inconsisténcia de relagoes de pre-
feréncias fuzzy e apresenta um método baseado em teoria dos grafos para identificar se
uma relacao de preferéncia fuzzy é consistente ou nao. Essa verificacao se baseia na pro-
priedade de transitividade fraca. Depois, os autores apresentam um algoritmo com base
na propriedade de transitividade aditiva para reparar a inconsisténcia de uma relacao de
preferéncia fuzzy e tornd-la minimamente consistente.

Em Xu et al| (2013)) é proposto um método para reparar toda a inconsisténcia de
uma relacao de preferéncia fuzzy. O método baseado em transitividade fraca consiste
em dois algoritmos: O primeiro algoritmo se baseia em teoria dos grafos para encontrar
as inconsisténcias de uma relacao de preferéncia fuzzy. Ja o segundo algoritmo, trata-se
de um algoritmo recursivo que tem como objetivo eliminar todas as inconsisténcias da
relacao de preferéncia fuzzy tornando-a consistente.

Os autores do trabalho Liu et al.|(2012) discutem diversas propriedades das relagoes de
preferéncias fuzzy e apresentam um método para reparacao da inconsisténcia das relacoes
de preferéncias fuzzy com base na propriedade de transitividade aditiva. Além disso, o
método também é utilizado para completar valores em falta em uma relacao de preferéncia
fuzzy e consequemente reparar a inconsisténcia da mesma.

O trabalho de Zhang et al|(2012) apresenta um método para reparacao de inconsis-
téncia de uma relagao de preferéncia fuzzy com base em modelos de otimizagao linear. Os
modelos propostos no artigo tem como objetivo reparar a inconsisténcia de uma relacao
de preferéncia do usuério, obter um modelo consenso das relacoes de preferéncias de varios
usuarios e trabalhar com relagoes de preferéncias fuzzy com valores em falta.

Ambos os trabalhos apresentados nesta secao, trata-se de trabalhos teoricos envolvendo
este tipo particular de representacao de preferéncias do usuario. Nao encontramos até o
momento alguma aplicagao destes métodos no cenarios real de mineragao de preferéncias.
Escolhemos o método apresentado em Xu et al. (2013) como baseline de comparagao dos

métodos propostos neste trabalho de dissertacgao.
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3.3 Consideracoes do Capitulo

Neste Capitulo foram apresentados os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa
sob dois aspectos: Algoritmos de Mineracao de Preferéncias e Métodos de Reparagao
de Inconsisténcia. Primeiramente, foram apresentados os algoritmos de mineracao de
preferéncias enfatizando e caracterizando cada trabalho de acordo com os dados utilizados
e 0 modelo de preferéncia minerado. Num segundo momento, foi apresentado os métodos
de reparacao de inconsisténcia em relacoes de preferéncias fuzzy, envolvendo propriedades

de transitividade dessas relacgoes.



Este capitulo tem como principais objetivos: (1) apresentar o problema de mineragao
de preferéncias contextuais no cenério Crisp introduzido por |de Amo et al.| (2012a) e

(2) mostrar com mais detalhes o algoritmo CPrefMiner (de Amo et al.| 2012a), (de Amo

CAPITULO

4

Background: Mineracao de

Preferéncias Contextuais Crisp

et al., [2013)) proposto para solucionar este problema.

4.1 Formalizacao do Problema de Mineracao no Cena-

Como definido no Capitulo [2, um par (u,v) em um BDP-C (Defini¢ao representa

o fato que o usuéario prefere a tupla « a tupla v (u > v). No cenario Crisp, o usuério tem

rio Crisp

apenas duas op¢oOes para as tuplas u e v: ou (u > v) ou (v > u).

Id|A|B|C|D|nt
t;|a; |b|c|ds| 5
t,|a; |b|c|dy| 2
t;|a, |by|c|dy|3
ty|a, |bylcy|dy| 4
ts| a3 |byfcy|dy| 1

(t1>t2)
(t3>t2)
(t4>t2)
(t37t5)

(a)

tuplas

Notas do Usuario (nf) ou

(b)
BDP-C

A tupla u é preferivel a
tupla v?

>Sim

S
Nao

RPB-c
CPrefMiner
I
©
Modelo de Preferéncia

Contextual Crisp

(d
Uso do Modelo

Figura 4.1: Processo da Mineracao de Preferéncias Contextuais no cenario Crisp
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A Figura (b) ilustra um banco de dados de preferéncia crisp, representando amos-
tras de alternativas extraidas a partir de informacoes originais fornecidas pelo usuério
sobre suas preferéncias, ou seja, o banco de dados de preferéncia é extraido de um con-
junto de tuplas avaliadas pelo usuario por notas conforme ilustrado na Figura (a).

O problema de mineracao de preferéncias contextuais crisp, como ilustrado na Figura
[£.1] consiste em extrair uma modelo de preferéncia crisp (Figura [4.1fc)) a partir de um
banco de dados de preferéncia crisp (Figura [4.1b)) fornecido pelo usuario. Um modelo
de preferéncia crisp tem como objetivo predizer, dado duas novas tuplas v e v, qual a
tupla preferida. Neste processo, um modelo de preferéncia é especificado por uma Rede

de Preferéncia Bayesiana definida por:

Definicdo 4.1. (Rede de Preferéncias Bayesianas (RPB)) Uma RPB sobre um

esquema relacional R = (A, ..., A,) é um par (G, ©), onde:

1. G é um grafo direcionado aciclico, onde os no6s sao atributos do esquema relacional

e as arestas representam dependéncias entre os atributos.

2. © é uma mapeamento que associa a cada n6 de G uma tabela de probabilidade
condicional da forma P[Ey|FE;], onde E; é um evento do tipo (4, = a, ) A...A(4;, =
ay,), tal que, Vj € {1,....,k} a; € dom(Ay). Ey é um evento do tipo "(B = by) é
preferivel a (B = by)", onde B é um atributo em R, tal que, B # A;Vj € {1,....k}
e by e by € dom(B) tal que by # bs.

P[c;>c,] =0.6 C

P[d; > d,|C=¢;] = 0.6 D B

P[d; > d,|C=c,] =0.8 P[b; > b,|C=¢,] =0.6
A

P[a, > a,|B=b, A D=d,] = 0.75

Figura 4.2: Exemplo de Rede de Preferéncias Bayesianas

Em tarefas de classificacao, Redes Bayesianas sao usadas para classificar tuplas. Ja no
cenario de Mineracao de Preferéncias as RPBs sao usadas para comparar pares de tuplas.
Cada probabilidade P[F,|F;] nas tabelas da RPB representa uma regra de preferéncia
contextual probabilistica (cp-rule), onde E; é o contexto e Es é a preferéncia. Uma regra
de preferéncia contextual probabilistica em um n6 X do grafo G, representa o quanto um
valor de atributo é preferido a outro valor dependendo dos valores que seus pais assumem.
Por exemplo, a probabilidade P[d; > do|C = ¢;] = 0.6 , significa que a probabilidade de
D = d; ser preferivel a D = d, é de 60%, dado o contexto C = ¢;.
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Uma RPB compara duas novas tuplas utilizando uma ordem parcial estrita. Para

compreender como ¢é feita a comparacao de tuplas por essa ordem de preferéncia, considere

o Exemplo [4.1]

Exemplo 4.1. Considere a RPB PNet ilustrada na Figura 4.2l Essa PNet permite
inferir uma ordem de preferéncia sobre o esquema relacional R = (A, B, C, D), e de
acordo com essa ordem suponha que a tupla v = (a1, by, ¢1, d;) é preferivel a tupla v =

(ag, ba, c1, d). Para chegar a essa conclusio, é preciso executar as seguintes etapas:

1. Primeiro, é necessério encontrar o conjunto A(u, v), isto é, o conjunto de atributos

em que u e v diferem. Neste exemplo A(u,v) = {A, B, D}.

2. Num segundo momento, é preciso encontrar o conjunto min(A(u,v)) C A, ou seja,
aqueles atributos que nao tém pais em A de acordo com a PNet (Figura. Neste
exemplo min(A(u,v)) = {D, B}. Sendo assim, para inferir que u é preferivel a v é

necessario e suficiente que u[D] = v[D] e u[B] > v[B].

3. A terceira parte consiste em calcular as seguintes probabilidades:

(a) pi: Probabilidade de u ser preferivel a v.
Neste exemplo: u = v = P[d; = do|C = ¢1] % P[by = by|C = ¢1] = 0.6 x 0.6 =
0.36

(b) po: Probabilidade de v ser preferivel a u.
Neste exemplo: v = u = P[dy > di|C = ¢1] % Plby = b1|C = ¢1] = 0.4% 0.4 =
0.16

Para comparar u e v, o método seleciona o maior valor entre as probabilidades p; e p-.
Como p; > po, 0 CPrefMiner infere que u é preferivel a v. Caso p; = po, a preferéncia
sobre as duas tuplas é inferida aleatoriamente. A partir dessa comparacao e da preferéncia

real das tuplas, é possivel avaliar a qualidade do modelo de preferéncia.

Como avaliar a qualidade de uma RPB no cenéario Crisp: Considere as seguintes
variaveis denotando as cardinalidades dos respectivos conjuntos: (1)M: O BDP-C de
teste P; (2) N,: Conjunto de pares de tuplas em P ordenadas corretamente pela ordem de
preferéncia da PNet; (3) N,: Conjunto de pares de tuplas em P ordenadas corretamente
pelo modulo aleatorio; (4)N.: Conjunto de pares de tuplas que foram comparadas pela
PNet (corretas e incorretas). As seguintes medidas sdo propostas para avaliar a qualidade

do modelo de preferéncia minerado:

—_

. Acuracia (acc): definida por acc(PNet, P)=2=t0a

2. Revocagao (revoc): definida por rev(PNet, P)=2%.

3. Precisao (prec): definida por prec(PNet,P):%.

4. Taxa de Comparabilidade (tc): definida por tc(PNet, P)=2z.
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5. Taxa de Aleatoriedade (fa): definida por ta(PNet, P)=1s.

O Problema de Mineracao de Preferéncias Contextuais no Cenario Crisp : O
problema de mineracao de preferéncias contextuais consiste em, dado um banco de dados
de preferéncia crisp, retornar uma RPB tendo boa qualidade com respeito as medidas de
acuricia, revocagao, precisao, taxa de comparabilidade e taxa de aleatoriedade.

Este problema foi introduzido por|de Amo et al.| (2012a)) e o algoritmo CPrefMiner foi
desenvolvido para soluciona-lo. Por ser a base principal desta pesquisa, ha a necessidade

de mostrar os detalhes da implementagao deste algoritmo na proxima se¢ao deste capitulo.

4.2 O Algoritmo CPrefMiner

O CPrefMiner ¢ um método qualitativo para mineracao de preferéncias contextuais
crisp. Este método recebe como entrada um banco de dados de preferéncia crisp e retorna
uma rede de preferéncia bayesiana para ser usada na comparacao de novas tuplas.

Basicamente, a tarefa de construcao de uma rede de preferéncia bayesiana consiste em
duas etapas: (1) descoberta do grafo G representando a estrutura da rede de preferéncias
e (2) o calculo das tabelas de probabilidades condicionais de cada n6 do grafo G. Para

melhor entendimento, cada uma dessas etapas é descrita nas subsecoes a seguir.

4.2.1 Etapa 1 - Descoberta do grafo G

Esta primeira etapa é feita por um Algoritmo Genético (AG) (Larranaga et al., 1996).
A ideia geral do AG é escolher a partir de uma populacao de individuos, o melhor individuo
de acordo com uma func¢ao de fitness associada. No trabalho proposto por de Amo et al.
(2012a)) cada individuo da populagdo é um grafo direcionado aciclico representando a
topologia da RPB sobre um esquema relacional.

O AG proposto evolui uma populacao de grafos durante certo nimero de iteracoes,
e retorna o melhor grafo de acordo com uma funcao score. A principal ideia da func¢ao
score € associar um nuamero real no intervalo |-1,1| para cada estrutura candidata G
da populacao de grafos gerados pelo AG. Esse valor estima quao bem o AG captura as
dependéncias entre os atributos de um banco de dados de preferéncias P. Neste caso, cada
aresta (z,y) do grafo G é "punida"ou "recompensada", de acordo com o arco (X, V) em
G e o grau de dependéncia correspondente do par (X, Y) com respeito a P.

O célculo do grau de dependéncia de um par de atributos (X, Y) com respeito a um
banco de dados de preferéncias P ilustrado pelo Algoritmo[I] € um nimero real que estima
o quanto os valores do atributo Y sao influenciados pelos valores do atributo X. A fim

de compreender como ¢ feito o calculo através deste algoritmo considere um exemplo.

Exemplo 4.2. Suponha um esquema relacional R = (A4, B, C), o banco de dados de

preferéncia P e duas estruturas G e Go candidatas & RPB ilustrados na Figura|4.3] Para
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Algoritmo 1: Grau de Dependéncia de um Par de Atributos [(de Amo et al., [2012a)]

Entrada: P: um banco de dados de preferéncia crisp; (X, Y): um par de atributos; dois
limites cvy > 0 and ag > 0.
Saida: O Grau de Dependéncia de (X, Y) com respeito a P

1 para cada par (y,y') € dom(Y) x dom(Y), y # vy e (y,y") compardvel faga

2 para cada © € dom(X) onde z € a causa para (y,y') serem compardveis faga
3 Seja fi(Sz)(y,y1)) = max{N,1 — N}, onde
y = LB € Sy 18> A (Y] =y ATY] = )]}
[Sai(y,)]

4 Seja fg(Tyy/) = max {f1(5z|(y,y/)) N ARS dom(X)}
s Seja f3((X, Y),P) = max{fa(Tyy) : (y,y') € dom(Y) x dom(Y), y # ', (y,9)
comparavel} retorne f3((X, V), P)

saber qual estrutura representa melhor uma RPB para este banco de dados é necessério
calcular seu valor score. O primeiro passo da funcao score é o calculo do grau de depen-
déncia de um par de atributos. Para este exemplo, suponha que oy = 0.1 e ag = 0.2.
Para calcular o grau de dependéncia do par (A, B) com respeito & P é preciso seguir os

trés passos:

u v
Id| A| B | C A|B | C
1la;|by|ci||ag|bs|c| Ty
2 |a | by | ¢ ag | by | o | Tyny
3 |a;| by az | by | ¢ Trybs) 0 0
4 dq bz C3 a; b3 Cq
5 dq b3 C3 a; b2 Cq
6 dq b3 C3 a; b2 Cq
7 dq b3 C3 a; b2 Cq
8 dq b3 Cy a; b2 C3
9 dq b3 Cg dp b2 C3 e o o o
10 ds b3 Cs as b2 Cs G1 GZ
11 a, [ bs | cs | | a | bs| cs| Tuwgny
12| a; | bs | ¢35 | [ az | bg | c3
13| a; | bs | c3 | [az | bg|cs
14 | a, | by | ¢4 az | bs | c3
15| a3z | by | ¢ az | by | ¢4 Trsby

Figura 4.3: Banco de Dados de Preferéncia P e duas estruturas G; e G, candidatas a
RPB

Passo 1: No primeiro laco do Algoritmo (1} encontre todos os conjuntos T ;. Calcule
o suporte de cada conjunto encontrado e verifique se o par (b,b’) é comparavel. Neste

exemplo:

o Suporte(Ty, 4, P) = "l = L = 0.067.

o Suporte(Ty,y,, P) = izl = L = 0.067.

o Suporte( Ty, by, P) = ‘TT?TT?" =3 =0.53.
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o Suporte( Ty, 4, P) = % = =0.27.

o Suporte(Ty,,, P) = sl = L = 0.067.

Um par (b, b") é considerado compardvel, se o valor do suporte de seu conjunto 7 y
for > ay. Portanto, neste exemplo os conjuntos T, by, Thy.5, € Thyp, Sa0 eliminados, pois
o suporte de todos eles sao inferiores ao valor de ;. Entrando no segundo lago do Algo-

ritmo (1| segue-se para o segundo passo.

Passo 2: Para cada conjunto T}, com suporte maior que «;, encontre os conjuntos
Sa|(b,67)- Calcule o suporte de todos os conjuntos e verifique quais os valores do atributo
A sdo considerados causa para que o par (b, b’) seja comparavel. O conjunto S,y € um

subconjunto de T, contendo os pares (b, b'), tal que, u[A] = v[4] = a.

e Encontre os conjuntos S do conjunto T}, ,,: Para este conjunto 7', dois conjuntos

S sao encontrados, sao eles: Sg,|(py,55) € Say|(be,b5)- Cujo valores de suporte sao:

B [Sa;i(bo,b3)] 6 _
— SupO’f’t@(Sa1|(b2,b3)aP) T Ua € do:n(fl)ssa’\(bg,b3) ST 0.857
|SGQ‘(52ﬁb3>‘ = = 014

— Suporte(Say|(bs,bs), P) =

~=

Ua’ € dom(4)S,|(by,bs)

Um valor a é considerado a causa para um par (b,b’) ser compardvel, quando o
suporte do seu conjunto S, for > as. Logo, neste exemplo, o conjunto Sg,(p,,b,)

é eliminado, pois seu suporte é inferior ao valor de as.

Ainda nesta etapa, calcula-se o valor das funcoes fi e 5. A funcao f; do conjunto
Sui(basby) € dado por: f1 = maz{N,1 — N} = maz{2, 3} = 2 = 0.83 e a fungao
Jo = maz{fi}. Como neste exemplo s6 existe um conjunto S com suporte superior

a (g, entao o valor da funcao fo = f; = 0.83.

e Encontre os conjuntos S do conjunto T}, ,: Para este conjunto T s6 existe um

conjunto S definido por: Sy, (ss,55) cujo valor do suporte é:

|Sa2‘(557b6>‘
Ua' € dom(A)Sar|(hs b5)

— Suporte(Se,|(bs,b6), P) = =1.

4
1
Como o valor do suporte é maior que o valor de ay, é preciso calcular o valor da
fungdo fi. O valor para a fun¢do neste exemplo é f; = maz{N,1-N} = maz{3,1} =

Z% = 0.75. E consequentemente, o valor de f, = f; = 0.75

Apos calcular os valores de f; para todos os conjuntos 7' cujo suporte é maior que «;q,
0 terceiro passo é executado.
Passo 3: No terceiro passo ¢ calculado o grau de dependéncia do par de atributos
(A, B) pela funcao f; = maz{fi(T)}. Neste exemplo, f3 = maz{0.83,0.75}, logo, o grau

de dependéncia do par (A, B) com respeito ao banco de dados de preferéncia P é f3 = 0.83.
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Executando os trés passos para todos os pares possiveis do esquema relacional R,
os seguintes valores de graus de dependéncia sdo obtidos: (B,A4) = 0, (4,C) = 0.66,
(C,A)=0,(B,C)=0e (C,B)=1. Com os valores do grau de dependéncia de todos
os pares de atributos calculados, é possivel calcular o valor score de estrutura candidata,

dado pela funcao de fitness:

ZX,Y(g(Xa V), G)
n(n—1)

score(G, P) = (4.1)

Onde X e Y sao atributos do esquema relacional, n é a quantidade de atributos do

esquema relacional. A funcao g é calculada pelas seguintes regras:

1. Se 5((X,Y),P)>0.5eaaresta (X,Y) € G, entdo g(X,Y),G) = f((X,Y),P).
Essa primeira regra ilustra a situagao em que existe uma forte dependéncia entre
(X,Y) eaaresta (X, Y) existe na estrutura candidata, portanto, g é "recompen-

sando'"com o valor f;.

2. Sefs5((X,Y),P)>05eaaresta (X, Y) ¢ G,entdaog((X,Y),G) = —f((X,Y), P).
A segunda regra ilustra a situacdo que existe uma forte dependéncia entre os atri-
butos (X, Y) e a aresta (X, Y) nao existe na estrutura candidata, entdo g é "pu-

nido"com o valor f;.

3. Se 5((X,Y),P) <05 eaaresta (X,Y) ¢ G, entao g((X,Y),G) = 1. A terceira
regra ilustra a situacao que existe uma fraca dependéncia entre os atributos e aresta
realmente nao existe na estrutura candidata, portanto, g é "recompensado'"com o

valor 1.

4. Se 5((X,Y),P) <05 eaaresta (X,Y) € G, entao g((X,Y), G) = 0. Finalmente
a quarta regra, ilustra a situacao que existe uma fraca dependéncia entre os atributos

e a estrutura candidata contém a aresta, logo, g é "punido"com o valor 0.

Com essas regras ¢ possivel calcular o score das duas estruturas candidatas ilustradas
na Figura[4.3] Os valores scores para as estruturas candidatas Gy e Gy sao 0.915 e 0.085,
respectivamente. Portanto, para este exemplo, a estrutura candidata G; seria escolhida,

pois, possui maior valor score.

Nesta etapa, é calculada a funcao score para todas as estruturas candidatas, de acordo
com a populacao do algoritmo genético. Ao final da execucao do AG, a rede com melhor
valor score é retornada para realizar o calculo das tabelas de probabilidades condicionais

de cada né da rede.
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4.2.2 Etapa 2 - Calculo das Tabelas de Probabilidades Condicio-
nais

A segunda fase da construcao da RPB, consiste em calcular as tabelas de probabilida-
des condicionais de cada n6 do grafo G que representa a estrutura da RPB. Nesta etapa
é usado o Principio de Probabilidade Maxima (Jansen e Nielsen, 2007), que se baseia na
frequéncia em que cada valor de atributo aparece no banco de dados para estimar uma
probabilidade. Para entender melhor como funciona este calculo, considere o seguinte

exemplo:

Exemplo 4.3. Considere a estrutura candidata G e o banco de dados de preferéncia do

exemplo anterior, ilustrado pela Figura [4.3] Suponha o calculo da probabilidade P|[c; >
N(C:c;;,A:al)
N(C=c3,A=0a1)+N(C=c4,A=0a1)’

onde N(C = ¢3,A = a1) é o numero de casos em que N(C = ¢3, A = a1) é preferivel a
N(C == C4,A == al).

Observando a instancia do banco de dados ilustrado na Figura verifica-se que

cs| A = a;]. Para estimar essa probabilidade, é necessario calcular

os pares de tuplas que (c3 = c4]a;) s@o aqueles com Ids = {4,5,6,7}, isto é, existem 4

casos em que cz é preferivel a ¢4 quando o contexto é (A = ay). J& o caso (¢q = c3)ay)

aparece apenas em um par de tuplas, cujo Id = {8}. Logo, estima-se a probabilidade

P[Cg ~ C4’A = Cll] = ﬁ
1

@ = 0.2 € o valor complementar no intervalo [0,1].

= 0.8 e consequentemente a probabilidade Ples = ¢3]4 = 1] =

Este calculo é feito para todos os valores possiveis de um banco de dados de preferéncia.
Portanto, uma tabela de probabilidade condicional da RPB, ¢ um conjunto finito de
probabilidades condicionais da forma P[E;|Fs], onde o evento E; da condi¢ao é o contexto
e 0 evento Fs é a preferéncia. Neste exemplo, a probabilidade do valor C' = ¢3 ser preferivel
a C = ¢y dado o contexto A = a; é de 80%.

Uma vez construido o modelo de preferéncia, o mesmo é utilizado para descobrir a
preferéncia sobre novos pares de tuplas e sua qualidade é avaliada de acordo com as

medidas de avaliagoes definidas na Se¢ao [4.1]

4.3 Consideracoes do Capitulo

Neste Capitulo foi mostrado a formalizacao do problema de mineracao de preferéncias
no cenario Crisp, bem como a apresentacao em detalhes do algoritmo de mineragao de
preferéncias CPrefMiner (de Amo et al., [2012a), (de Amo et al., [2013) para solucionar o
problema em questao. A apresentacao em detalhes deste algoritmo se faz necessaria, uma
vez que, o algoritmo proposto nesta dissertacao é baseado no CPrefMiner. O préximo
capitulo mostra detalhes da proposta do algoritmoFuzzyPrefMiner, desenvolvido para

trabalhar com representacao de preferéncias fuzzy.



CAPITULO

5

Mineracao de Preferéncias

Contextuais Fuzzy

Este capitulo tem como objetivos: (1) formalizar o problema de mineracao de prefe-
réncias abordado nesta dissertacao e (2) apresentar o algoritmo proposto para solucionar
o problema em questao.

Sendo assim, a Secao [5.1| aborda os conceitos necessérios para a formalizacao do pro-
blema de mineragao de preferéncias fuzzy e seguidamente, a Segao[5.2]descreve o algoritmo
FuzzyPrefMiner proposto e implementado para solucionar o problema de mineracao de

preferéncias contextuais no cenério fuzzy.

5.1 Formalizacao do Problema

O problema geral de mineracao de preferéncias fuzzy tratado nesta dissertacao ilus-
trado pela Figura |5.1] consiste basicamente em dividir um BDP-F P em varios bancos de
dados menores de acordo com uma faixa de preferéncia. O algoritmo FuzzyPrefMiner é
aplicado em cada BDP-F P’ para extrair uma RBP, ou seja, de um conjunto de bancos
de dados de preferéncias fuzzy é extraido um conjunto de redes de preferéncias bayesia-
nas. Além disso, a divisao do BDP-F P em varios bancos de dados menores auxilia no
processo de treinamento de um classificador a partir da Ferramenta Weka E Portanto, o
modelo de preferéncia é composto por um conjunto de redes bayesianas de preferéncias
e um classificador M treinado. Este modelo de preferéncias pode ser usado para inferir

preferéncias tanto no cenario crisp quanto no cenario fuzzy como ilustrado na Figura [5.1]

thttp:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ml /index.html
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Faixas de
Preferéncias P, P, P

\E/Algoritmo FuzzyPrefMiner

_______________________ >
P Weka d? O? O?
Uso do

RPB; RPB, RPB

Cenario Crisp

| Classificador M | | .| Cendrio Fuzzy

Modelo de Preferéncia F;,
Figura 5.1: O Problema Geral de Mineracao de Preferéncias Contextuais Fuzzy

A Figura [5.2] exemplifica o processamento dos dados pela divisdo de faixas de prefe-
réncias, a obtencao do modelo de preferéncias e as respostas do modelo de preferéncia
quando aplicados tanto no cenario crisp, quanto no cenario fuzzy. O BDP-F P (Figura
¢ um banco de dados composto por um conjunto de triplas (como exemplificado na
Figura ) Este BDP-F corresponde a um subconjunto de informacoes contidas em uma
matriz de preferéncia como a ilustrada pela Figura (b), que por sua vez, é extraida de
um conjunto de tuplas avaliadas pelo usuério por uma fun¢ao score (Figura [5.2(a)). O
modelo de preferéncia fuzzy tem o objetivo de predizer, dado duas novas tuplas u e v,
qual a tupla preferida. Caso o modelo seja usado no cenario Crisp, 0 mesmo retorna uma
resposta do tipo "sim"ou "nao", ou a tupla u é preferivel a v, ou v é preferivel a u. J&,
se 0 modelo for usado no cenario fuzzy, o mesmo retorna o grau de preferéncia da tupla
u com respeito a tupla v.

Para extrair o modelo de preferéncia a partir de um BDP-F, o mesmo é dividido em
varios bancos de dados de preferéncia fuzzy menores. Essa divisao ¢ feita de acordo com

as faixas de preferéncias definidas por:

Defini¢ao 5.1. (Faixas de Preferéncias) Seja P um banco de dados de preferéncia
fuzzy e I = [gDmin, GPmaz) O intervalo de graus de preferéncias de P, isto &, gpmim € 0 menor
grau de preferéncia em P e gppq.. 0 maior grau de preferéncia em P, tal que, gp > 0.5.
Uma faixa de preferéncia sobre P é um par (k,{f,...,Iz}), onde k é um valor inteiro
que indica em quantas partes o banco P é dividido e {[;, ..., I} representa o intervalo de

graus de preferéncias de cada parte de P.

O topo da Figura [5.2(d) ilustra o particionamento do BDP-F (Figura [5.2{c)) em
duas faixas de preferéncias, tal que, Py contém t¢riplas no intervalo I; = (0.64,0.8] e
Py contém triplas no intervalo I, = (0.8,0.94]. Ao particionar o BDP-F em £ faixas

de preferéncias, as triplas sao colocadas ordenadas, isto é, todas com gp > 0.5. Isso se
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Py
dlalB[c[D] m 7 P,
<t;,t3,0.73>
N El ° g ; <t3,1,0.69> || <t,1,,0.86>
; :l o 21 il I <t,b, 0.8> || <t;,t;,0.94>
clalolalal s <t,,1,,0.64> || <t;,ts, 0.9>
a|@| by |d premmmmmmmmeennneoeen |
ts|ag (b |c[d| 1 FuzzyPrefMiner i O classificador |
L l RICE sl
a . i
Notas do Usuario (nf) ou ---"“;'_—
tuplas v Crisp >Sim
J z:l’%’gggi | S Aclasse 4; Atuplau épreferivel Néo
[P P A A 15135V a tupla v?
t, [0.5 086 0.73 0.610.9¢] | <trt3,0.31> :Ij]jffl___--_fﬁef.l
t, 0.14 0.5 031 02 08| > | <oty 0.2> } O classificador | Fuzzy 0.72
t; 0.270.69 0.5 036 0.9 <t5,t,,0.36> ! M ! Atuplau épreferivel a
t, 0.39 0.8 0.64 0.5 0.94 <t;,t5, 0.9> L 4 PNet; tupla v?
ts 0.04 02 0.1 0.06 0.5 <ty,t5,0.94> i
(b) (© @) (e)
Relagdo de Preferéncia BDP-F Modelo de Preferéncia Uso do Modelo
Fuzzy Contextual Fuzzy

Figura 5.2: Processo da Mineracao de Preferéncias Contextuais no cenario Fuzzy

torna necessario, pois no momento da extracao da rede de preferéncias é preciso treinar a
ordem de preferéncia entre as tuplas que compoem o BDP-F. Desse conjunto de k& bancos
de dados de preferéncia fuzzy dividido pelas faixas de preferéncias, é extraido um conjunto
S = {PNety, ..., PNet;} de redes de preferéncias bayesianas.

Além disso, a divisao do BDP-F em faixas de preferéncias é usada para o treinamento
do classificador M. As faixas de preferéncias podem ser vistas como classes e essas
classes podem ser nomeadas como \;, por exemplo, para um intervalo I; = (a;, b;] a classe
A = % ¢ considerada. Dessa forma, as triplas (u,v,n) em P, sdo caracterizadas por

tuplas v e v que tem uma média de "intensidade"de preferéncia \; entre elas.

<t1,t3,0.73> <t1,t3,0.73>
Py P’ <0.695 |y | St0.69> | F<t,t5,0.72>
<ty b, 0.8> <tyty, 0.2> <ty,t,,0.72>
. <ty t5,0.64> <t3,14,0.36> <t,,t,,0.72>
...... !

:]) > ‘{PZ e :PZ ed ArqulVO fPI ?1' <t3,t4,0.72>
Weka <t,,,,0.9>
<t1,6,,0.86> | wmd> <tp,11,0.14> ween <t4,t570_9>
' <t4,t5,0.94> <ty,t5,0.94> <t,,t5,0.9>

Pr Py <ty ts, 0.9> <tyts, 0.9 22

7, X Arquivo Weka

(2) (b)

Figura 5.3: (a) Diagrama Geral da Transformacdo por Faixas de Preferéncias e (b) Exem-
plo da Transformagao

A ideia geral de como transformar um BDP-F P; em um arquivo no formato padrao
considerado pela ferramenta Weka ¢é ilustrada pela Figura (a). Ou seja, o BDP-F ¢é
dividido em faixas de preferéncias e a partir dessas faixas é possivel compor um arquivo
Weka para treinamento do classificador. Por exemplo, o BDP-F ilustrado na Figura (c)

foi dividido em duas faixas de preferéncias gerando dois subconjuntos Py e Py (Figura
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b-3(b)). No arquivo Weka, as triplas de cada BDP-F dividido pela faixas de preferéncias
sao classificados pelo valor médio ()\;) do intervalo I, pertencente & faixa de preferéncia
k.

Ao gerar o arquivo Weka os dados nao ficam na ordem de preferéncia (gp > 0.5) (como
nas partigoes para treinar a RPB), pois o objetivo do classificador é apenas identificar a
intensidade de preferéncia, e nao a ordem entre as tuplas. Portanto, o treinamento do
classificador é realizado com aproximadamente 50% das triplas com gp > 0.5 e as outras
50% de triplas com gp < 0.5 classificados pela mesma intensidade de preferéncia (\;), ou

seja, o valor médio do intervalo estipulado pela faixa de preferéncia k.

O Modelo de Preferéncia Proposto: O modelo de preferéncia fuzzy proposto nesta
dissertagao ¢ uma estrutura Fj = <M,PNety,...,PNet;>, onde M ¢ um modelo de clas-
sificagio extraido das faixas de preferéncias {P’;,...,P’} (considerando elementos em P;
como (u,v,n,\;) com uma dimensdo extra, ou seja, a “classe” \;), e PNet; ¢ uma RPB
extraida de uma faixa de preferéncia P;, para todo ¢ =1, ..., k.

E importante enfatizar que a RPB extraida a partir de um banco de dados de prefe-
réncia fuzzy (denotada por RPB-f) ndo é a mesma RPB extraida de um banco de dados
de preferéncia crisp (denotada por RPB-¢). Pois uma RPB-f é extraida de um conjunto

de dados que possui mais informagoes.

Como a estrutura Fj, compara duas tuplas: Seja (u,v) um novo par de tuplas. O
primeiro passo para comparar as duas tuplas é inferir a intensidade de preferéncia que
existe entre elas. O classificador M é responsavel por essa tarefa. Ele é executado sobre
o par (u,v) e retorna a classe \; para este par. Entao, a RPB-f PNet; extraida da faixa
de preferéncia I; é executada sobre o par (u, v) para decidir a ordem de preferéncia. Essa
execucao segue os mesmos passos mostrados no Exemplo do Capitulo [4l Se a PNet,
decide que u é preferivel a v, a predicao final é: u é preferivel a v com grau de preferéncia
Ai. Caso contrario, a predicao final é: u é preferivel a v com grau de preferéncia 1 — A;.

E importante ressaltar que o modelo de preferéncia F . pode ser usado para comparar

duas tuplas tanto no cenario Crisp quanto no cenario Fuzzy como ilustra a Figura (e).

Como avaliar a qualidade do modelo de preferéncia Fuzzy: No cenério Crisp a
avaliacao da qualidade do modelo acontece como no Algoritmo CPrefMiner. Ja no cenario
Fuzzy, avaliar a qualidade do modelo ¢ um processo envolvendo comparagao de graus de
preferéncias. Portanto, uma vez extraido o grau de preferéncia (gp,) pelo modelo Fj. e
conhecendo o grau de preferéncia (gp,) fornecido pelo usuéario, um parametro x > 0 é
considerado para verificar quao boa foi a predigao do modelo de preferéncia. O gp, é
considerado correto se duas condicoes sao verificadas: (1) |gp, — gpp| < ke (2) (gp, > 0.5

e gpp > 0.5) ou (gp, < 0.5 € gp, < 0.5). Para ilustrar este processo, considere um exemplo:
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Exemplo 5.1. Considere as tuplas v e v do Exemplo Suponha que a entrada ¢ o
banco de dados de preferéncia fuzzy ilustrado na Figura (d), particionado em duas
faixas de preferéncias Py e Pg. As classes correspondentes sao Ay = 0.72 (gp médio do
intervalo (0.64,0.8]) e A2 = 0.9 (gp médio do intervalo (0.8,0.94]). Suponha que o grau
de preferéncia real fornecido pelo usuério é gp,(u,v) = 0.78 e que o classificador M
classifique o par (u,v) com a classe \;. O classificador infere apenas a intensidade de
preferéncia entre as duas tuplas, ele nao prediz a ordem de preferéncia entre elas. Essa
tarefa é de responsabilidade da PNet; extraida da particao Py.

Para fins de ilustracao, suponha que a PNet; seja a mesma ilustrada na Figura |4.2|
Ela compara as duas tuplas v e v como descrito no Exemplo calculando as proba-
bilidades p; = 0.36 ¢ po» = 0.16. Como p; > ps entao o grau de preferéncia predito é
gy, = A1 = 0.72. Ambos os graus de preferéncias (gp, e gp,) sdo > 0.5, ou seja, verifica a
segunda propriedade. Considere que o parametro x = 0.05 e analise se a primeira propri-
edade é garantida. Como |0.78 — 0.72] = 0.06 > 0.05, entao, se conclui que o modelo de

preferéncia fuzzy errou a predicao do grau de preferéncia da tupla u com respeito a tupla v.

O Problema de Mineragao de Preferéncias Contextuais Fuzzy: Dado um esquema
relacional R, um BDP-F P, uma faixa de preferéncia (k,{f, ..., It }), retornar um modelo
de preferéncia fuzzy Fj, tendo boa qualidade com respeito a acuracia, revocagao, precisao,
taxa de comparabilidade e taxa de aleatoriedade, dado um parametro x.

Com o problema de mineracao de preferéncia fuzzy formalizado, a proxima Secao

descreve o algoritmo proposto para solucionar este problema.

5.2 O Algoritmo FuzzyPrefMiner

O Algoritmo FuzzyPrefMiner proposto nesta dissertacao para extrair as redes de pre-
feréncias bayesianas a partir de um banco de dados de preferéncia fuzzy, envolve a modi-
ficagao do nucleo do algoritmo CPrefMiner (de Amo et al.l 2012a)) descrito no Capitulo
A

Essa modificagao foi realizada tanto na aprendizagem da topologia da rede de prefe-
réncia, quanto no calculo das tabelas de probabilidades condicionais. O processo geral do
FuzzyPrefMiner é mostrado no Algoritmo

Nesta secao, sao apresentados os detalhes das partes do método que foi modificada para
trabalhar com representacao de preferéncia fuzzy. As modificacoes foram realizadas na
etapa de Aprendizagem da Topologia da Rede representada no Algoritmo [2| pelo procedi-
mento "Ezrtracdo” e no Calculo das Tabelas de Probabilidades Condicionais representado

pelo procedimento "Compute Tabela".
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Algoritmo 2: O Algoritmo FuzzyPrefMiner

Entrada: Um BDP-I' P, sobre um esquema relacional R(A4, ..., A,)

correspondendo a uma faiza de preferéncia em P;

Saida: Uma RPB-f PNet
1 | Extracao(P, G)|;
para cada 1 = 1,...,n faga

Pais(G, A;) = [Ayy, ..., Ai s

4 ComputeTabela(A;, Pais(A;, G)) = [CProby, ..., CProb]|;
5 retorne PNel

" ]

5.2.1 Aprendizagem da Topologia da Rede

O procedimento Extracio(P, G) (veja Algoritmo [3)) é responsavel pela aprendizagem
da topologia G a partir de um banco de dados de preferéncia fuzzy P. G é um grafo
cujo vértices sdao atributos do esquema relacional R = (Ay,..., A,) e uma aresta (4;, 4;)
em G, significa que a preferéncia nos valores do atributo A; dependem dos valores que o

atributo A; assume. Isto é, A; é o contexto para as preferéncias sobre o atributo A;.

Algoritmo 3: Procedimento Ertrag¢io (de Amo et al.l 2012a))

Entrada: P: um BDP-F sobre um esquema relacional R(A4, ..., A,); f: tamanho
da populagao; ¥: nimero de geracdes; v: nimero de ordenacoes dos
atributos.

Saida: Um grafo G = (V, E), com vértices V C {44, ..., A,} sendo o melhor grafo

de acordo com a funcao de fitness.

1 para cada t = 1,...,7 faga

2 Aleatoriamente gere uma ordenacao de atributos;

3 Gere uma populacao inicial Iy de individuos aleatorios;

4 Avalie os individuos em Iy, isto €, calcule seu fitness |,

5 para cada j-th geracao, j = 1,...,v faga

6 Selecione (/2 pares de individuos em I;;

7 Aplique o operador crossover em cada par, gere uma populagao de filhos [j’;
8 Avalie os individuos de I;

9 Aplique o operador de mutagao sobre I, e avalie os individuos mutados;

10 De I; U I]’ , selecione o [ individuos com melhor valor de fitness;

11 Pegue o melhor individuo apés a tltima geracao;

12 retorne O melhor individuo de todas vy execugoes do AG

Para construir o grafo G, o Algoritmo Genético (Larranaga et all 1996) gera uma
populacao inicial P de grafos com vértices em {4, ..., A, } e cada grafo G € P é avaliado
por uma funcao de fitness. O nicleo dessa funcao de fitness também foi modificado para
se trabalhar com representacao de preferéncia fuzzy.

A principal ideia da fungdo de fitness é associar um ntimero real (um score) no in-

tervalo [-1,1] para uma estrutura candidata G, que significa quao bem o AG captura as



5.2. O Algoritmo FuzzyPrefMiner 69

dependéncias entre os atributos em um banco de dados de preferéncia fuzzy P. Dessa
forma, um arco da rede ¢ "punido"ou "recompensado", de acordo com o arco (X, Y) em

G e o grau de dependéncia do arco (X, Y) com respeito a P.

O Novo Grau de Dependéncia de um Par de Atributos: O grau de dependéncia
de um par de atributos (X, Y) com respeito a um BDP-F P, é um nimero real que
estima o quanto as preferéncias nos valores do atributo Y sao influenciados pelos valores
do atributo X. Neste novo algoritmo, os graus de preferéncias das triplas sao inseridos
no calculo do grau de dependéncia. Este calculo é descrito no Algoritmo [4| e para facilitar

seu entendimento considere algumas nocoes:

1. Para cada y,y’ € dom(Y), y # ¥y denota-se por T,, o subconjunto de pares
(t,t") € P, tal que, t[Y] =y At'[Y] =y out[]Y]| =y At'[Y]=y;

2. Se § & um conjunto de triplas em P, denota-se por GP(S) o multiconjunto consti-
tuido dos graus de preferéncias das triplas de S (repetigoes sao consideradas como
elementos diferentes)

3. Define-se suporte((Ty.,, ), P):Zzg:pgpeeGZg%/)

O par (y,y') € dom (Y) x dom(Y) é comparavel se suporte((Ty,),P)) > a,
para um limite o, 0 < ay > 1.

4. Para cada z € dom(X), denota-se por Sy(y,) 0 subconjunto de 7',/ contendo as
triplas (t,t',n), tal que, t[X] = t'[X] = z.

_ ng c GP(SI‘(y’y/))gp
>, c dom(X),9p € GP(Szl(y,y/))gp

5. Define-se suporte((Syy,y ), P)

O valor z é a causa para (y,y’) ser compardvel se suporte((Syy,, ), P) > ao, para

um limite as, 0 < ag > 1.

Algoritmo 4: O Novo Grau de Dependéncia de um Par de Atributos

Entrada: P: um banco de dados de preferéncia fuzzy; (X, Y): um par de atributos; dois
limites a; > 0 and agy > 0.
Saida: O Grau de Dependéncia de (X, Y) com respeito a P

1 para cada par (y,y') € dom(Y) x dom(Y), y # vy e (y,y") compardvel faga
2 para cada © € dom(X) onde z € a causa para (y,y') serem compardveis faga
3 Seja fl(SI‘(%y/)) = maX{N, 1-— N}, onde
{2299 € GP(Sy(yyy) it >V AN([HY] =y AU [Y]=1y")}
ng € GP(’S:E\(y,y’))
4 Seja fo( Tyy) = max {fi(Sy|(y,y1) : 7 € dom(X)}
5 Seja f3((X,Y),P) =max{fa(Tyy) : (y,y') € dom(Y) x dom(Y), y #y', (y,y")
comparavel} retorne f3((X,Y),T)

N:
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Modificado o nticleo do algoritmo que calcula o grau de dependéncia é necessério

realizar o célculo da funcao de fitness dado pela Equacao 5.1}

ZX,Y g((X’ Y)v G)
n(n—1)

score(G) = (5.1)

O valor da funcdo g ¢ definida de acordo com as seguintes regras: (1) Se f5((X, V), P) >
0.5 e aaresta (X,Y) € G, entdo g((X,Y),G) = (X, Y),P); (2) Se (X, Y),P) >
0.5eaaresta (X,Y) ¢ G,entao g((X,Y),G)=—f((X,Y),P); (3) Se 5((X,Y),P) <
0.5beaaresta (X,Y) ¢ G,entao g((X,Y),G)=1e(4) Se f5((X,Y),P) <0.5 e a aresta
(X,Y) € G, entao g((X,Y), G) =0, como mostrado no Capitulo [4]

Para ilustrar o calculo da fungao score no cenério fuzzy considere o mesmo BDP-F P
do Exemplo [4.2] agora com uma dimensio extra representando o grau de preferéncia do

par de tuplas como ilustrado na Figura [5.4]

u v
Id| A|B|C|[A|B |C]|gp
1 a2 |bijci|las]| bz |cs|0.67] Twiby
2 |lai|b2|ci||las]| bs|cz2|0.73] Tmwaby
3 |az|bz|c2||az| bz |cs3|0.84
4 |ai|bz|c3|lar| bz |cs|091 o 0
5| ai|bs|cz|lat| bz |cs|0.72
6 |ai |b3|c3||at| bz | cs|0.58 T
7 | a1 |bz|c3||ai| bz | cs|0.94 (b2,b3)
8 |ai|bz|cs||lar| bz | c3|0.83

O

ai | bz |cs||ar| bz | c3]0.65
10| a2 | bz | cs || a2z | b2 | c5 |0.96 e o e e
11| a2 | bs| c5 || az | be | c5s |0.88 G,
12| az | bs | c3 || az| bs | c3 [0.76
13| a2 | bs| c3 || a2 | be | c3 |0.64
14| az | be | c3 || az| bs | c3 [0.61
15| a3 | bz | c3 |l a3z | bs | ca|0.83] Tw3py

Twsve)

Figura 5.4: Banco de Dados de Preferéncia Fuzzy P e duas estruturas candidatas G e
Go

Exemplo 5.2. Considere o mesmo par de atributos (A,B) do Exemplo e BDP-IF P
ilustrado na Fig. Considere a; = 0.1 e ap = 0.2. Seja T1 = T'(by, b3), To = T(bs, by),
T3 = T(by,b3), Ty = T(bs,b5) € Ts = T(bs, by), o valor dos suportes desses conjuntos

Sao0:

o Suporte(T, p,, P)=35 = 0.058.

o Suporte(Ty,,, P)=32 = 0.063.

o Suporte( Ty gy, P)=LEL0IL0T20580IL055406540.96 — () 5.
o Suporte(Ty, p, P)—LESLOICHO64L061 _ () o5

o Suporte(Th,p,, P)=32 = 0.07.
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Portanto T, Ty e T5 sao descartados, pois seus respectivos suportes sao menores
que «y. Entrando no segundo loop para 13, dois conjuntos S sao encontrados, sao eles:

S(ar|bz,b3) € S(aslbo,by) CUjo valores de suporte sao:

o Suporte(Su,|(bs,bs), P) =205 = 0.82
o Suporte(Say|(bsbs), P)=220 = 0.17

Logo S(ay|bs,05) € descartado, pois o valor é inferior a ay. Portanto, para S(s,|s,,s)

tem-se N = 23 = 0.1965, fi(S(a|bu,bs)) = maz{N,1 — N} = 0.8035 ¢ fo(T5) = 0.8035.

Realizando o mesmo processo para Ty o valor fy(T,) = 0.7889 é obtido, portanto, o grau
de dependéncia do par (A,B) é dado por f3((A4, B),P) = max{0.8035,0.7889} = 0.8035.
Os graus de dependéncias dos demais pares de atributos sao f3(B, A) = 0, f3(A4, C) = 0.79,
(C,A) =0, f5(B,C)=0¢ f3(C,B) =1

O score da estrutura candidata Gy ilustrada na Figura [5.4]é dado por score(Gy,P) =

(0'8035+1+%‘7g+1+1+1) = 0.93. Enquanto o score da segunda estrutura Gy é score(Gy, P) =

(—0.8035+0—0.79+0-+1+1)
6

pendéncias entre os pares de atributos do que Gj.

= 0.067. Analisando os valores obtidos, G captura melhor as de-

Os valores encontrados pelo célculo do grau de dependéncia no cenario fuzzy, dependem
dos valores dos graus de preferéncias dos pares de tuplas pertencentes ao banco de dados
de preferéncia fuzzy, ao contrario do grau de dependéncia calculado no cenario crisp,
que contabiliza a quantidade de pares de tuplas. A proxima subsecao mostra detalhes a

modificacao realizada na etapa que calcula as tabelas de probabilidades condicionais.

5.2.2 Calculo das Tabelas de Probabilidades Condicionais

Uma vez encontrado o melhor grafo G' que representa a estrutura de uma RPB-f, é pre-
ciso calcular as tabelas de probabilidades condicionais de cada vértice do grafo. O célculo
das tabelas de probabilidades condicionais representado pelo procedimento "ComputeTa-
bela" do Algoritmo [2| também foi modificado para trabalhar com representacao fuzzy.

Para estimar as probabilidades condicionais é usado o Principio de Probabilidade
Maxima (Jansen e Nielsen, 2007) assim como no CPrefMiner, s6 que agora o grau de
preferéncia da tripla é incorporado neste calculo. A intuicao por tras deste principio usa
a frequéncia com que os valores dos atributos aparecem no BDP-F como estimacao da
probabilidade. Para inserir a informacao de grau de preferéncia neste célculo, o mesmo
foi modificado, de forma que nao se limite apenas em usar a frequéncia com que os valores
aparecem no BDP-F, mas a soma dos seus graus de preferéncias. Para ilustrar este novo

procedimento, considere o Exemplo [5.3

Exemplo 5.3. Considere a mesma estrutura G; e banco de dados de preferéncia fuzzy

P do exemplo anterior (Figura . Suponha o célculo da probabilidade condicional
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Ples > c4|A = a1]. Para estimar essa probabilidade os graus de preferéncias das triplas

em que (c3 = c4]ar) sdo considerados. Este calculo é feito a partir da Equagao

Y. gp € N(cs, cala)
> 9p € N(cs,calar) +> gp € N(ca, c3lay)

Neste exemplo, ¢ preciso encontrar as triplas em que (c3 > c4|ap) e realizar a soma dos

(5.2)

seus graus de preferéncias. Olhando a Figura [5.4] nota-se que as triplas em que ocorre
essa preferéncia sao aquelas com Ids = {4,5,6,7}. Ja a preferéncia (¢4 = ¢3]a;) s6 ocorre
em uma tripla cujo Id = {8}.

A partir da soma de graus de preferéncias, a probabilidade condicional é calculada

(0.9140.7240.5840.94) _
0.9140.72+0.58+0.94)+(0.83))

0.79 e consequentemente a probabilidade Plcy = ¢3|A = @] = 0.21.

como acontece no CPrefMiner, isto &, Plcg = |4 = @] = T

Com essas modificacoes na etapa de criacao do modelo de preferéncia, o primeiro obje-
tivo é verificar se a insercao do grau de preferéncia tem influéncia na qualidade do modelo
de preferéncia. Além disso, quando aplicado no cenario fuzzy, o modelo de preferéncia
infere o grau de preferéncia de um par de tuplas. Com essa inferéncia, é possivel retornar
de um BDP-F para uma relacao de preferéncia fuzzy. Portanto, o segundo objetivo é
analisar se as relacoes de preferéncias fuzzy inferidas pelo modelo de preferéncia proposto

atendem propriedades de consisténcia das relacoes de preferéncias fuzzy.

5.3 Consideracoes do Capitulo

Este capitulo apresenta a primeira contribuicao desta pesquisa, isto é, o algoritmo
FuzzyPrefMiner proposto para solucionar o problema de mineracao de preferéncias con-
textuais no cenario Fuzzy. Num primeiro momento, o problema de mineragao de prefe-
réncias foi formalizado. Seguidamente, foi apresentado as alteracoes feitas no algoritmo
CPrefMiner para obter o FuzzyPrefMiner, que trabalha com representacao de preferéncias
fuzzy na etapa de criacao das redes de preferéncias.

E importante enfatizar que uma RPB-f aplicada no cenario fuzzy, pode nio garan-
tir propriedades de consisténcia de relacoes de preferéncias fuzzy. Portanto, o proximo
capitulo desta dissertacao apresenta os principais conceitos relacionados a consisténcia
de relacoes de preferéncias fuzzy, bem como, os métodos de reparacao de inconsisténcia

dessas relagoes.



CAPITULO

6

Métodos de Reparacao de

Inconsisténcra

Este capitulo tem como principais objetivos: (1) detalhar um método de reparagao de
inconsisténcia existente na literatura, pois o mesmo apresenta um algoritmo para avaliar a
inconsisténcia de relagdes de preferéncias fuzzy utilizado neste tranbalho e (2) apresentar
dois novos métodos de reparacao de inconsisténcia de relacoes de preferéncia fuzzy.

A Secao é voltada para apresentar o método BTF (Baseado em Transitividade
Fraca) (Xu et all 2013) para reparagdo de relacoes de preferéncias fuzzy inconsistentes.
Este método é o baseline de comparacao com os métodos propostos nesta dissertacao. Ja
a Secao [6.2] apresenta a proposta de dois novos métodos de reparacao de inconsisténcia
de relagoes de preferéncias fuzzy baseados na técnica Range Voting (de Amo et al.,2014),

originalmente projetada para trabalhar no cenario de minerecao de preferéncias crisp.

6.1 Meétodo BTF (Xu et al., 2013)

O método de reparacao de inconsisténcia BTF proposto por Xu et al.| (2013) é um
método recursivo, baseado na propriedade de transitividade fraca e tem como principal
objetivo, remover todas as inconsisténcias de uma relacao de preferéncia fuzzy.

Rigorosamente falando, o método BTF é dividido em dois algoritmos: o primeiro
algoritmo tem a responsabilidade de encontrar todas as inconsisténcias existentes em uma
relacao de preferéncia fuzzy. Enquanto o segundo algoritmo é responsével pela reparacao
dessas inconsisténcias, tornando a relacao de preferéncia fuzzy minimamente consistente

com base na transitividade fraca.

73
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A proxima subsegao detalha o primeiro algoritmo englobando todos os conceitos ne-
cessarios para seu entendimento. Seguidamente, a subsecao mostra o funcionamento

do segundo algoritmo responsavel por reparar as inconsisténcias.

6.1.1 Encontrando as inconsisténcias de uma Relacao de Prefe-

réncia Fuzzy

Basicamente, encontrar todas as inconsisténcias de uma relacao de preferéncia fuzzy, é
equivalente a encontrar todos os ciclos de tamanho 3 no grafo direcionado que representa
uma matriz fuzzy.

Um ciclo de tamanho 3 significa uma contradicao a propriedade de transitividade fraca,
pois, cada ciclo encontrado representa uma inconsisténcia do tipo my; > 0.5, my, > 0.5 =
mg < 0.5. Para encontrar os ciclos de tamanho 3, os autores propoem um algoritmo

baseado apenas em matrizes e propoem algumas definicoes como se segue:

Definigao 6.1. (Matriz de Adjacéncia) Seja M = (m;j)nxn uma relagao de preferéncia

fuzzy, uma matriz de adjacéncia E = (ej;)nxn sobre M é definida por:

1 semy >0.5,1 # j;
e =194 0 semy =x;

0 caso contrario

Onde, "m;; = *"representa uma posicao vazia da matriz, ou seja, para este par de

tuplas o usuario nao especificou a preferéncia.

Exemplo 6.1. Suponha a relacao de preferéncia fuzzy M, obtida sobre um conjunto de
tuplas Tup(R) = {4, ts, t3, 1} ilustrada na Figura [6.1fa). A Figura [6.1{b) representa a
matriz de adjacéncia sobre M, obtida pela Definicao Ja a Figura (c) ilustra o
grafo direcionado que representa as preferéncias da matriz E. A aresta direcionada (#;,%)
representa o fato da tupla #; ser preferivel a tupla t,, ilustrado na matriz £ pelo valor

€14 = 1.

E possivel observar no grafo ilustrado na Figura (c) a existéncia de dois ciclos de
tamanho 3: ¢ : (o = & = t4 — ) e co = (g — t3 = &4 — t3). Observando matriz
M, é notavel que cada ciclo representa uma contradicao a propriedade de transitividade
fraca. Por exemplo, o ciclo ¢; representa as entradas mo; = 0.9, myy = 0.7 € moy = 0.4, 0
que infringe a propriedade de transitividade fraca, pois para que a mesma fosse garantida,
mg 4 deveria ser maior ou igual a 0.5.

A fim de encontrar todos os ciclos de tamanho 3 a partir da matriz de adjacéncia F, os

autores apresentam duas propostas distintas através do uso de matrizes. Eles defendem
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L L L L7 L L R L

t, 05 01 06 07 ¢, 0 0 1 1

M=¢ 09 05 08 04 E= ¢, 1 0 1 0

t, 04 02 05 09 £ 0 0 0 1

t, 03 06 01 05 , 0 1 0 0
(a) (b) (c)

Figura 6.1: (a) Relacao de Preferéncia Fuzzy M (b) Matriz de Adjacéncia F e (c) Grafo
Direcionado representando F

que descobrir os ciclos através de matrizes é um processo mais viavel quando se tem
matrizes de preferéncia muito grandes.
A primeira proposta para encontrar todos os ciclos de tamanho 3 de uma matriz de

preferéncia fuzzy é apenas encontrar a matriz E3, isto é, a terceira poténcia da matriz E.

Teorema 6.1. Seja M = (myj)nxn uma relagio de preferéncia fuzzy, E = (e;)nxn @
matriz de adjacéncia de M e E3 a terceira poténcia de E. O mimero de ciclos C de um

grafo que representa uma matriz de preferéncia é dado por:

>
3
Ou seja, a soma dos elementos da diagonal principal da matriz E? dividido pelo valor

C = , tal que, i =7 (6.1)

trés corresponde ao nimero de ciclos de tamanho 3 de um grafo, que representa a matriz

de adjacéncia de uma relacao de preferéncia fuzzy.

L, 6t b t, i, L t,
t, e 0 1 1 t, 1 1 1 0
E=t, 1 0 1 0 E3= By O 2 0 1
t; O 0 0 1 ts 1 0 1 0
t, 0 1 0 0 t, 0 1 1 2

Figura 6.2: Matriz E e Matriz E3

Continuacao do Exemplo[6.1} Considere a matriz £ do exemplo anterior e sua terceira
poténcia E? ilustrada na Figura Calculando o ntimero de ciclos pela Equacao do
Teorema , é obtido C = W = 2. Portanto, para a relacao de preferéncia fuzzy M
ilustrada na Figura [6.1](a) tem-se 2 ciclos de tamanho 3, como ilustrado na Figura[6.1jc).
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Outra forma de encontrar o nimero de ciclos de tamanho 3 de uma matriz de prefe-
réncia definido em Xu et al| (2013), ¢ dada pelo Teorema

Teorema 6.2. Seja M = (mij)nxyn uma relagio de preferéncia fuzzy e E = (€;)nxn @
matriz de adjacéncia de M. Seja B = (bjj)nxn = E? o0 ET 0 produto Hadamard de E? e
ET, onde E? ¢ a sequnda poténcia de E e ET € a matriz transposta de E.

Logo, a posicao by € o numero de ciclos de tamanho 3 que incluem o arco direcionado
(ti, t;). Portanto, 35 by = ej e DL D70 by € trés vezes o nidmero de ciclos de
tamanho 3 do grafo que representa a matriz E. Ou seja, o nimero de ciclos C' é dado
por:

C:

Z?:l 23:;1 bij (62)

Ao encontrar a matriz B do exemplo anterior, é possivel calcular o nimero de ciclos
C. A Figura [6.3]ilustra a obtencao da matriz B. A partir dessa matriz B, é realizado o
calculo do nimero de ciclos C = % = 2 pela equacao do Teorema . As

duas formas de calcular o ntiumero de ciclos sao eficazes.

t1 tZ t3 t4 tl tZ t3 t4 tl tZ t3 t4

t, O 1 0 1 t, O 1 0 0 g, O 1 0 0

E?= ¢, 0 0 1 2 E'™= ¢, 0 0 0 1 B= t, O 0 0 2
t; O 1 0 0 ta 1 1 0 0 t; O 1 0 0

ty 1 0 1 0 t, 1 0 1 0 t, 1 0 1 0

Figura 6.3: Obtencao da matriz B pelo produto Hadamard de E*? e ET

Apos essas defini¢oes, o algoritmo para calcular o nimero de ciclos de tamanho 3 é
ilustrado pelo Algoritmo O algoritmo é baseado no Teorema [6.2] pois a matriz B

também ¢é utilizada no algoritmo de reparacao de inconsisténcia (Sec¢ao [6.1.2)).

Algoritmo 5: O Calculo do Nimero de Ciclos de Tamanho 3
Entrada: M = (m4), x n: uma relagao de preferéncia fuzzy.
Saida: O numero de ciclos C

1 Encontre a Matriz de Adjacéncia E = (e)nxn-
2 Encontre a Matrix B = (bjj)nxn = E20 ET.

3 Calcule ¢ = ==t 2=t
4 retorne (C)

Agora, depois de definido o algoritmo que calcula a quantidade de ciclos de tamanho
3, é preciso descrever como funciona o algoritmo de reparacao de inconsisténcia proposto
por Xu et al.| (2013]).
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6.1.2 Reparando as inconsisténcias de uma Relacao de Preferén-

cia Fuzzy

Na subsegao anterior, foi mostrado que cada valor b;; € B corresponde ao nimero de
ciclos de tamanho 3 que o arco (t; — t;) aparece. Um valor b; = 4, significa que o
arco (t; — t;) aparece em quatro ciclos de tamanho 3 diferentes. Logo, sdo consideradas
entradas de inconsisténcias (e;), todas as posi¢bes da matriz cujo valor b; > 0, pois, é
preciso que o arco apareca em pelo menos um ciclo de tamanho 3 para que o mesmo seja
considerado uma inconsisténcia.

Cada arco (t; — t;) tem seu valor correspondente m;; € M. Esse valor m;; ¢ modificado

de acordo com duas regras distintas:

e Regra 1: Se um arco inconsistente (#; — ¢;) e sua entrada de inconsisténcia b;
corresponde a entrada de inconsisténcia que aparece com mais frequéncia em todos

os ciclos, ela devera ser reparada primeiro.

Uma entrada de inconsisténcia com valor muito alto, indica que ela aparece em
muitos ciclos, se esta entrada é reparada primeiro, garante-se a eliminacao do nt-
mero maximo de ciclos de uma tnica vez. Os valores inconsistentes da matriz M

corresponde as posigoes da matriz B cujo valor by > 0.

e Regra 2: Se duas ou mais entradas de inconsisténcia aparecem com a mesma
frequéncia nos ciclos de tamanho 3, entao a entrada m;; com valor mais proximo de
0.5 devera ser reparada primeiro. Se as distancias das entradas para o valor 0.5 for

a mesma, a escolha de qual entrada sera reparada é feita aleatoriamente.

Uma entrada m;; com valor préximo de 0.5 indica que o usuério teve dificuldade em
estabelecer uma preferéncia entre as duas tuplas e esses casos tendem a inconsistén-

cia.

Baseado nas regras 1 e 2 e no Algoritmo [} o Algoritmo [6] é proposto para reparar a

inconsisténcia de uma relacao de preferéncia fuzzy.

Exemplo 6.2. Considere a relagao de preferéncia fuzzy M do Exemplo [6.1]ilustrada pela
Figura [6.1{a), a matriz de adjacéncia da Figura [6.1{b) e a matriz B ilustrada na Figura
6.3l Pelo Algoritmo [4] o nimero de ciclos C = 2, logo, é necessério executar o algoritmo
de reparacao de inconsisténcia para essa relacao de preferéncia fuzzy.

A partir da matriz B todas as entradas de inconsisténcias sao encontradas, isto é,
todas as posigoes (7,7) cujo b; > 0. Neste exemplo, L={bi2, ba4, b2, ba1, baz}. De L, &
preciso encontrar a entrada que aparece com mais frequéncia, ou seja, maz(L)=by4, pois
by = 2 e as demais entradas possuem valor 1. Neste exemplo, apenas uma entrada de

inconsisténcia aparece com mais frequéncia, logo, ela deve ser reparada primeiro.
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Algoritmo 6: Método BTF
Entrada: M = (mjj)nxn: uma relacdo de preferéncia fuzzy.
Saida: O namero de ciclos C e a matriz M *) minimamente consistente

1 Faca k=0

2 Usando o Algoritmo |5/ encontre o niimero de ciclos C'.

3 Faca M®) = M, E®) = E ¢ B®) = B,

4 enquanto C # 0 faga

5 Encontre o conjunto £ = maz{b;} € B®¥

6 se L possui duas ou mais entradas de inconsisténcia entao

7 Escolha a entrada cujo valor mj; correspondente estd mais proximo de 0.5
8 se as distdncias entre as entradas e o valor 0.5 forem iguais entao

9 Escolha entrada de inconsisténcia aleatoriamente
10 Faca M(*+1) — (mi(jk—i_l))nxny onde:

(1-— m m(k)) se m® 6 a e; L e ml(-k) #0.5;

(k+1) (k+1)y g Z(]Ic) p {k)
(mg 7 my; " 7) = (0.4,0.6) sem;’ éaei L emy’ =0.5
(ngjk), mjg.k)) caso contrario

Faca k = k 4+ 1 e usando o Algoritmo [5| encontre o nimero de ciclos C.
11 retorne C e M®) . M®) ¢ relacio de preferéncia fuzzy consistente

Para efetuar a reparacdao de inconsisténcia, é verificado o valor correspondente na

matriz M, ou seja, mgy. O valor mgy = 0.4, portanto, a primeira regra para efetuar a

Z-(jk), mz-(jk)) se mz-(jk) # 0.5. Feito a troca, o ntimero de

ciclos é calculado novamente. Apoés essa reparacao o nimero de ciclos C = 0, portanto, o

reparacdo é usada, isto é, (1 —m

algoritmo chega ao fim da execucdo e a matriz M *) é retornada.

0.5 0.1 0.6 0.7
0.9 0.5 0.8 0.6
0.4/ 02 0.5 09
03 04 0.1 0.5

M) —

Neste exemplo, nota-se que quando um arco que aparece com mais frequéncia nos
ciclos é escolhido, mais ciclos sao eliminados de uma tnica vez. Nota-se ainda, que o
método faz apenas uma troca entre os valores de preferéncias fuzzy com base nas duas
regras estabelecidas. Portanto, o método podera aumentar a qualidade do algoritmo em
termos de acurécia, revocagao e precisao.

Este método repara todas as inconsisténcias de uma relacoes de preferéncia com base
na propriedade de transitividade fraca. O problema encontrado neste método é o tempo
de seu processamento, pois trata-se de um algoritmo recursivo que termina sua execucao
quando o ntmero de ciclos chega ao valor 0. Se existir casos em que, ha um niimero muito

grande de ciclos, o método se torna extremamente lento.
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6.2 Ranging Voting

Técnicas de votacao podem ser utilizadas acopladas & algoritmos de mineracao de
preferéncias com o objetivo de melhorar a qualidade do seu modelo. Rigorosamente
falando, um algoritmo de mineracao de preferéncias crisp pode ter baixa revoca¢ao quando
nao consegue comparar muitos pares de tuplas. Para melhorar sua qualidade, a técnica de
Range Voting (de Amo et al., 2014) pode ser usada para inferir preferéncias sobre tuplas
que o algoritmo nao é capaz de comparar.

A técnica de Range Voting pode ser aplicada em qualquer algoritmo de mineracao
de preferéncias que produza uma fungao PREF : Tup x Tup — [0,1], onde Tup é um
conjunto de tuplas para os quais se deseja saber a preferéncia.

Em pesquisas anteriores (de Amo et all 2012a)), (de Amo et al) 2012b), (de Amo
et al.,2013), a funcdo PREF associa a um par de tuplas (¢, ') o valor 1 (um) caso a tupla
t seja preferivel a tupla ¢’ e o valor 0 (zero), caso contrario. Neste trabalho, a funcdo
PREF,, tem essa mesma defini¢ao, no entanto, é acrescentado um modulo para inferir o
grau de preferéncia a partir do resultado dessa funcao. Por exemplo, para o par (¢, t’) se
a funcao PREF retorna valor 1, o médulo infere o grau de preferéncia com valor > 0.5
(indicando que ¢ é preferivel a t'). Caso a funcdo PREF retorne valor 0 (zero), o modulo
infere o grau de preferéncia com valor < 0.5 (indica que ¢’ é preferivel a t).

A técnica de Range Voting funciona baseada na ideia de votagdo por notas, isto é,
dado um conjunto de candidatos, essa técnica verifica qual deles é "eleito"de acordo com
as notas dadas a cada um. No contexto desta pesquisa, os candidatos sao as tuplas que
compoem um banco de dados de preferéncia fuzzy e as notas sao os valores retornados
pela funcao PREF,,.

O algoritmo FuzzyPrefMiner infere o grau de preferéncia sobre qualquer par de tuplas,
uma vez que, quando uma RPB-f nao consegue inferir a preferéncia entre duas tuplas, o
componente aleatério se torna responsavel por essa tarefa. Portanto, neste algoritmo nao
existe o problema de pares de tuplas incomparaveis.

O uso da técnica Range Voting associada ao algoritmo FuzzyPrefMiner visa alcancar
dois objetivos principais: (1) diminuir o namero de preferéncias inferidas pelo modulo
aleatorio e consequentemente(2), inferir relagoes de preferéncias fuzzy consistentes com
base na propriedade de transitividade fraca.

Nas proximas subsecoes sao apresentadas duas versoes para essa técnica de votagao
usando representacao fuzzy. A primeira versao trata-se de uma versao nao incremental,

enquanto a segunda versao mostra uma versao incremental da técnica Range Voting.
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6.2.1 Versao 1 - Range Voting Nao-Incremental

A primeira versao da técnica Range Voting consiste em verificar entre duas tuplas ¢
e t', qual delas foi mais vezes preferido em relacao as outras tuplas do conjunto Tup de

acordo com a funcao PREF,, definida pela equacao [6.3]

2 e 7(P(t,0) = P(t'v) +1)
2 (nx|T1)

Onde P(t,v) = m{tp? é a razao das probabilidades p; e ps retornadas pelo FuzzyPref-

Miner e 7 é o conjunto de tuplas em Tup, exceto as tuplas que estao sendo comparados,

PREF,,((t,t',n)) = (6.3)

isto &, t e t’. O Algoritmo [7|ilustra a implementacao da funcdo PREF,,.

Algoritmo 7: Célculo da funcao PREF,,
Entrada: Tup: um conjunto de tuplas e ((¢,%',n)): uma tripla.
Saida: O valor Prefy,((¢,t',n))

Faca 7= Tup exceto as tuplas t e t/
Faga soma =0
para cada t € T faca
P(t,t;) = p1/(p1 + p2)
P(t',tx) = p1/(p1 + p2)
soma = soma + (P(t,t) — P(¢', t;) + 1)
Prefey (t,1') = 2*‘22’;"“7”
retorne Pref.,((t,t',n))

W =N O oUW N

O resultado retornado pela funcdo PREF,, ¢ um valor dentro do intervalo [0,1] e
possui a seguinte interpretacao: Se PREF,, > 0.5, entdo a tupla ¢ é preferivel a tupla t’,
se PREF,, < 0.5, entao a tupla t’ é preferivel a tupla ¢ e caso PREF,, = 0.5, o médulo
aleatorio ¢ acionado para decidir a preferéncia. Portanto, o modulo de inferéncia do grau
de preferéncia ira trabalhar de acordo com o valor retornado pela funcao PREF,,. Essa
técnica é acoplada ao algoritmo FuzzyPrefMiner e a descricao de sua implementacao é
descrita no Algoritmo [§

Apoés a aplicagao da técnica de Range Voting Nao Incremental em um determinado

conjunto de teste, é possivel calcular as medidas de avaliacao do modelo. A hipotese
subjacente, é que com a aplicagao desta técnica, o algoritmo consiga comparar mais tuplas
sem o modulo aleatério e consequentemente melhorar a sua qualidade. Para compreender
como funciona a técnica de Range Voting junto com o FuzzyPrefMiner considere um
exemplo.
Exemplo 6.3. Suponha um banco de dados de preferéncia fuzzy sobre o conjunto de
tuplas Tup(R) = {t1,t, t3, t4, t5}, ilustrado pela Tabela (lado A). Suponha ainda,
que na etapa de treinamento do FuzzyPretMiner o BDP-F foi dividido em 8 faixas de
preferéncia como ilustra a Tabela |6.1

De acordo com a descri¢ao da técnica de Range Voting pelo Algoritmo [8 é necessario

computar o conjunto Tup = Tupy U Tupy e o produto cartesiano Tx—Tupy X Tupy. Neste
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Algoritmo 8: Range Voting Nao Incremental
Entrada: Py: um banco de dados de preferéncia fuzzy de teste.
Saida: A relagao de preferéncia fuzzy predita M,

Compute o conjunto Tupy de tuplas que aparecem do lado esquerdo de cada tripla em Py.
Compute o conjunto Tupy de tuplas que aparecem do lado direito de cada tripla em Py.
Compute o produto cartesiano Tx=Tupy x Tupy.
Compute o conjunto Tup = Tupy U Tups.
Aplique o FuzzyPrefMiner sobre Tx.
para cada tripla (t,t',n) € Ty faca
Aplique o classificador e descubra a classe A\ da tripla.
Calcule o valor da fungao PREF,,((¢,t',n)) pelo Algoritmo .
se PREF,,((t,t',n)) > 0.5 entao
9Ppredito = )\k
sendo se PREF,,((t,t',n)) < 0.5 entao
JPpredito = 1 — Ak
senao
O preferéncia é inferida pelo modulo aleatério
15 Mp(t7 t,) = GPpredito
16 retorne M,

C 0 N oUW

e e
W N = O

Tabela 6.1: Faixas de Preferéncias

Faixa | I=[9pmins9Pmas] Classe
& | I, =[0.6,0.65] | A = (0.6 +0.65)/2 = 0.625
& | L=10.65,0.7] | A= (0.65+0.7)/2 =0.675
s | L =[0.7,0.75] | Ay =(0.7+0.75)/2 = 0.725
¢t | L=1[075,08 | A= (0.75+0.8)/2=0.775
s | I =[0.8,0.85 | \s=(0.8+0.85)/2=0.825
6 | Is=[0.85,0.9] | \¢ = (0.85+0.9)/2 = 0.875
¢ | =1[0.9,0.95 | Ar=(0.9+0.95)/2=0.925
s | I =1[0.9510] | \s=(0.95+1.0)/2=0.975

exemplo, Tup = Tup(R) e Tx é o proprio BDP-F de teste, pois ele relaciona todas as
tuplas.

Os resultados do algoritmo FuzzyPrefMiner sao ilustrados pelo lado B da Tabela [6.2]
Nesta tabela, é mostrado a classe inferida pelo classificador, o tipo da preferéncia ("R",
se foi inferida por alguma RPB e "A"| se foi inferida pelo modulo aleatorio), os valores
das probabilidades p; e p, e consequentemente o valor P(¢;,t;) para facilitar a ilustragao
do funcionamento da técnica Range Voting.

Suponha a tripla 1=, t,0.61), cujo FuzzyPrefMiner errou a predigao pelo modulo
aleatorio. Para encontrar o grau de preferéncia dessa tripla pelo Range Voting o primeiro
passo é encontrar o valor da funcao PREF,,(t1, tz) com relacao ao conjunto 7 = {t3, &4, t5 },

logo:

Y, € (P(tw)—P(t' v)+1)
PREFrv(ta t/7 n) = 772*(”’47—”

PREF,,(t1,1,0.61) = P(t1,t3) — P(t2,13) +1=0.73 - 0.24 4+ 1 = 1.49
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PREF,,(t1,1,0.61) = 1.49 4+ (P(t1, ts) — P(t2, ts) + 1)
PREF,,(t1,1,0.61) = 2.49 4 (P(t1,t5) — P(t2,t5) + 1)
PREF,,(t1,1,0.61) =

Tabela 6.2: Tlustragdo de Resultados do FuzzyPrefMiner

A - BPF de Teste

B - Resultados do FuzzyPrefMiner

Id ‘ b ‘ tj ‘ EPreal

Classe ‘ Tipo ‘ P ‘ P2 ‘ 8P predito ‘ P<ti7tj)

1

© 00 ~J O U = W I

—_
)

0.61
0.73
0.86
0.96
0.64
0.8
0.94
0.69
0.9
0.8

A

ol =S R=lt geo e

0.37
0.48
0.25
0.57
0.12
0.17
0.52
0.35
0.28
0.39

0.37
0.18
0.25
0.13
0.37
0.17
0.22
0.15
0.28
0.12

0.375
0.725
0.875
0.975
0.375
0.275
0.925
0.675
0.925
0.725

0.5
0.73
0.5
0.81
0.24
0.5
0.7
0.7
0.5
0.76

3.6
2%(0.61%3)

=1
=2

3.

49 + (0.5 — 0.5+ 1) = 2.49
49 + (0.81 — 0.7+ 1) = 3.6
36— (.98

Com o valor obtido pela funcao PREF,,, o segundo passo consiste em calcular o grau de

preferéncia inferido. Como PREF,,(t,t;,0.61) > 0.5, é possivel inferir que # é preferivel a

t, agora, é necessario calcular o grau de preferéncia entre as tuplas. A ¢ripla foi classificada

com classe \q, logo, pela linha 10 do Algoritmo |8, o valor gppresito = A1 = 0.625. Esta

tripla antes comparada pelo FuzzyPrefMiner, indicava que t, era preferivel a #;, ou seja,

um erro com relagdo ao BDP-F de teste. Apo6s aplicar a técnica Range Voting em todas

as tripla do BDP-F, os resultados ilustrados pela Tabela sao obtidos.

Tabela 6.3: Tlustracao dos Resultados da técnica Range Voting

Preferéncias Reais do Usuéario

Resultados do Range Voting

Id [ 4 | 4 | gD real Classe | Tipo | PREF,,(li, t;) | 8Ppredito
1 |t | & 0.61 A1 R 0.98 0.625
2 |t | 3 0.73 A3 R 0.65 0.725
3 |t | U 0.86 A6 R 0.67 0.875
4 |t |ty 0.96 Ag R 0.64 0.975
5 |ty | 13 0.64 A1 R 0.84 0.625
6 |t | Ui 0.8 A3 R 0.6 0.725
7T |t 15 0.94 A7 R 0.59 0.925
8 | i3 | Uy 0.69 Ao R 0.67 0.675
9 | &3 | t5 0.9 A7 R 0.74 0.925
10 |ty | 25 0.8 A3 R 0.69 0.725

Neste exemplo, é notavel que com a aplicacao do Range Voting o porcentagem de

acertos dos graus de preferéncias aumenta em relacao aos resultados obtidos somente

pelo FuzzyPrefMiner. A porcentagem de acertos do FuzzyPrefMiner é de 60% (incluindo

inferéncias pela RPB e pelo modulo aleatorio), enquanto a porcentagem de acertos do

Range Voting é de 90% (diminuindo o ntmero de preferéncias inferidas pelo modulo
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aleatorio). Outra evidéncia que se pode notar neste exemplo, é que o nimero de ciclos de
tamanho 3 (representa inconsisténcia) da matriz resultante pelo FuzzyPrefMiner também

diminui de 2 (dois ciclos) para 0 (zero) apos a aplicagao do Range Voting.

Pode-se notar, que a técnica Range Voting Nao Incremental utiliza as inferéncias feitas
pelo algoritmo de mineracao de preferéncias para reforcar as preferéncias sobre os pares
de tuplas. Logo, é possivel inferir preferéncias sobre pares de tuplas que o algoritmo
descobriu as preferéncias pelo médulo aleatoério, além de corrigir inferéncias feitas de
forma incorreta pelo algoritmo. Na proxima subsecao, uma versao incremental da técnica
Range Voting é apresenta. Esta nova versao tende a ser mais promissora que esta versao

N3o Incremental.

6.2.2 Versao 2 - Ranging Voting Incremental

A ideia subjacente & técnica Range Voting Incremental é semelhante a versao Nao-
Incremental apresentada na subsecao anterior. A principal diferenca desta segunda versao,
consiste em atualizar o valor P(¢,¢') pelo valor retornado pela funcao PREF,,(t,t', n).
Ou seja, a medida que é calculado o valor da funcao PREF,., para uma determinada tripla
(t,t',n), o valor P(t,t') retornado inicialmente pela razdo das probabilidades p; e ps é
atualizado pelo valor PREF,.,.

Rigorosamente falando, o objetivo desta segunda versao assim como a versao anterior
é diminuir o nimero de inferéncias pelo modulo aleatorio do FuzzyPrefMiner, aumentar
o nimero de graus de preferéncias inferidos corretamente e consequentemente diminuir o
nimero de ciclos da matriz de preferéncia predita.

A hipotese é que esta segunda versao tenha melhor desempenho que a versao nao
incremental, principalmente quando aplicado em grandes quantidades de dados. A des-
cricao da implementacao do Range Voting Incremental pode ser vista com mais detalhes
no Algoritmo [9}

Nesta versao incremental da técnica Range Voting é considerado o conjunto de {riplas
cujo P(t,t) > 0.5, ou seja, sdo consideradas aquelas triplas que tem a preferéncia mais
certa possivel. Além disso, na linha 7 do algoritmo [9] nota-se uma ordenacao do conjunto
7;0_ 5, isto €, as {riplas mais incertas sao consideradas antes que as mais certas.

Na linha 11, o valor P(¢,t') é incrementado pelo valor retornado pela funcao PREF,,.
Assim, quando a técnica ¢ aplicada para a segunda tripla do conjunto T 5, ji nao
é considerado valor inicial P(t,t") retornado pelo FuzzyPrefMiner, mas o valor PREF,,
retornado pelo Range Voting.

Por exemplo, considere a tripla 2 = (1, t3,0.73) da Tabela ilustrada no Exemplo
6.3l Para calcular a funcao PREF,, pelo Range Voting Incremental desta tripla nao é
levado em consideragao o valor P(t,%) = 0.5, mas sim o valor P(t,%) = 0.98, pois,

P(ty,ty) é atualizado pelo valor retornado pela fungao PREF,,(t,ts,0.61).
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Algoritmo 9: Range Voting Incremental
Entrada: Py: um banco de dados de preferéncia fuzzy de teste.
Saida: A relagao de preferéncia fuzzy predita M,

1 Compute o conjunto Tupy das tuplas que aparecem do lado esquerdo de cada tripla em
Po.

2 Compute o conjunto Tupy das tuplas que aparecem do lado direito de cada tripla em Poy.
3 Compute o produto cartesiano Tx=Tupy x Tupy.
4 Compute o conjunto Tup = Tupy U Tups.
5 Aplique o FuzzyPrefMiner sobre 7Tx.
6 Compute 7 5 = todas as triplas em Tx cujo P(t,t") > 0.5.
7 Ordene Ty 5 por ordem crescente de P(t,t')
8 para cada tripla (t,t',n) € T, 5 faca
9 Aplique o classificador e descubra a classe A\ da tripla.
10 Calcule o valor da fun¢ao PREF,,(t,t',n) pelo Algoritmo
11 Atualize o valor P(t,t') = PREFy,(t,t',n)
12 se (t,t',n) € Py entao
13 se PREF,,(t,t,n) > 0.5 entao
14 9Ppredito = Ak
15 sendo se PREF,,(t,t,n) < 0.5 entao
16 IPpredito = 1 — Ak
17 senao
18 A preferéncia é inferida aleatoriamente
19 Mp(t7 t') = 9Ppredito

20 retorne M,

Portanto, o calculo desta fungao para a tripla (t,t3,0.73) com relagdo ao conjunto

com relagao ao conjunto T = {ty, t4, t5} € dado por:

L2, € APEe) Pt 0)+1)
PREF,,(t,1',n) = SO

PREFM,(tl, tg, 073) = P(tl, tg) - P(tg, tg) + 1 == 098 - 076 + 1 - 122
PREF,,(t1,13,0.73) = 1.22 4+ (P(t1,ts) — P(t3,84) +1) = 1.22+ (0.5 — 0.7+ 1) = 2.02
PREF,,(t1,13,0.73) = 2.02 4 (P(t1, t5) — P(t3,8) +1) =2.02+ (0.81 — 0.5+ 1) = 3.33

Na versao Nao Incremental, o valor retornado pela funcdo PREF,, (1, t3,0.73) = 0.65
(veja Tabela lado B), enquanto a versao incremental retorna PREF,,(t,t3,0.73) =
0.76. Para este exemplo, o grau de preferéncia predito nao mudaria, mas, suponha um
caso em que o Range Voting Nao Incremental retorne um valor PREF,, < 0.5, infe-
rindo um valor de grau de preferéncia de forma incorreta ou pelo modulo aleatorio (caso
PREF,, = 0.5), nestes casos, o Range Voling Incremental é uma opgao interessante para
obter melhores resultados.

De um modo geral, essa segunda versao da técnica Range Voting é um refinamento
da primeira versdo apresentada na Subsecdo [6.2.1] Este refinamento tem como principal
objetivo, inferir preferéncias sobre os pares de tuplas que a primeira versao nao consegue

comparar ou compara de forma incorreta.
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6.3 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o método proposto por Xu et al.| (2013) para reparagdo
de inconsisténcia para relacoes de preferéncia fuzzy. Este métoto tem como objetivo é
reparar toda a inconsisténcia de uma relacao de preferéncia fuzzy. A apresentacao em
detalhes deste método se fez necessaria por duas razoes: (1) O algoritmo que avalia a
inconsisténcia das relagoes de preferéncias fuzzy é utilizado nesta dissertacao e (2) este
trabalho (Xu et al., 2013) é o baseline de comparacao escolhido para validar os métodos
de reparacao de inconsisténcia propostos nesta dissertacao.

A ultima secao deste capitulo apresentou a segunda contribuicao deste trabalho, isto
é, destacou os dois novos métodos baseados na técnica Range Voting (de Amo et al.,
2014) para trabalhar juntamente com o algoritmo FuzzyPrefMiner, a fim de produzir uma
relacao de preferéncia fuzzy consistente. No cenario criso, essa técnica melhora a precisao
do algoritmo de mineragao de preferéncias e diminui a quantidade de pares de tuplas que
o algoritmo nao consegue comparar aumentando a revocagao do mesmo. O objetivo do
uso desta técnica no cenério de mineracao de preferéncias fuzzy é melhorar a qualidade

do algoritmo FuzzyPrefMiner e predizer relagoes de preferéncias fuzzy consistentes.






CAPITULO

/

Resultados Experimentais

Dividido em trés se¢oes, este capitulo tem como objetivos: (1) Apresentar os dados
reais utilizados nos experimentos, (2) apresentar os resultados obtidos pelo algoritmo de
mineragao de preferéncias proposto nesta dissertacao e finalmente, (3) mostrar os resul-
tados obtidos pelos métodos de reparacao de inconsisténcia em relacoes de preferéncias
fuzzy.

Este capitulo visa validar a principal hipétese que guiou este trabalho de dissertacao:
O grau de preferéncia € um fator importante para a qualidade do modelo de preferéncias
minerado.

Dessa forma, a Secao [7.1| apresenta os dados reais utilizados em testes e detalha a téc-
nica de amostragem utilizada no pré-processamento dos dados. A Secao apresenta em
detalhes os resultados obtidos pelo Algoritmo FuzzyPrefMiner, bem como, a comparagao
com o algoritmo CPrefMiner (de Amo et al) [2012a)). A Se¢ao mostra os resultados
obtidos pela técnica Range Voting e o Método BTF (Xu et al., [2013), utilizados para

reparar relacoes de preferéncias fuzzy inconsistentes inferidas pelo FuzzyPrefMiner.

7.1 Dados de Teste e Técnica de Amostragem

Com o objetivo de avaliar a qualidade do Algoritmo FuzzyPrefMiner proposto nesta
dissertacao, seis bancos de dados reais contendo preferéncias sobre filmes sao considerados.
Estes dados disponibilizados pelo projeto GroupLens E]contém avaliacoes sobre filmes.

As avaliacoes dos filmes tém disponivel a identificacdo do usuéario (ID-Usuéario), a

identificagao do filme (ID-Filme) e a nota (N) que o usuario deu para o filme. Para coletar

www.grouplens.org
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as demais caracteristicas do filme, tais como: Género, Ator, Idioma, Ano e Diretor foi
criado um crawler que extrai essas caracteristicas do site IMDb [

Os dados escolhidos para realizar todos os experimentos possuem as caracteristicas
descritas na Tabela [[.Il FEstes seis banco dados foram considerados e cada banco cor-
responde a um usuario que avaliou uma certa quantidade de filmes. Os usuarios foram
escolhidos de forma que, o segundo tenha avaliado aproximadamente 3x mais filmes que

0 primeiro usuario e assim sucessivamente.

Tabela 7.1: Bancos de Dados Escolhidos para Experimentos

BDP-F | # Filmes Avaliados | # Triplas
Dy 300 34.526
Dy 610 146.804
Dy 996 336.399
Dy 1214 578.426
Ds 1454 836.949
Dg 1688 1.106.029

Uma vez escolhido os dados para realizacdo dos experimentos, se faz necesséaria a
escolha de uma técnica de amostragem de dados para validacao do Modelo de Preferéncia
extraido pelo FuzzyPrefMiner.

A técnica de amostragem utilizada para avaliar a qualidade do modelo de preferéncia
é a k-fold-cross-validation ou wvalida¢ao cruzada com valor £k = 30. Nesta técnica de
amostragem, um conjunto de dados D; ¢ dividido em k subconjuntos {D;,, D,, ... D;, } de
aproximadamente mesmo tamanho.

O modelo portanto ¢é treinado e testado k vezes. Em cada tempo ¢t € {1,... k}, k—1
subconjuntos sao usados para treinamento do modelo e 1 subconjunto é usado para teste.
A qualidade do modelo é avaliada a cada tempo ¢ e ao final da execucao dos k tempos, o
valor médio da medida de qualidade é retornado.

Com o objetivo de dividir o conjunto de dados em subconjuntos homogéneos foi utili-
zado um protocolo de estratificacao dos dados. Este protocolo denominado Weak Protocol
foi introduzido em [de Amo et al.| (2013)) e a principal ideia subjacente a este protocolo, é
que a porcentagem de triplas com determinado grau de preferéncia em cada particao seja

a mesma do conjunto global de dados.

7.2 Validacao da hipotese da relevancia do grau de pre-

feréncia

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo FuzzyPrefMiner

quando aplicado tanto no cendrio crisp, quanto no cenario fuzzy. O FuzzyPrefMiner

2imdb.com
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foi implementado na linguagem de programacao Java e todos os experimentos foram
realizados em uma maquina com processador core i7 3.20GHZ com 32GB de memoria
RAM rodando sob o sistema operacional Linux Ubuntu 12.10.

Os seguintes valores de parametros foram considerados na execucao de todos os testes:
(1) Procedimento " Ezxtra¢ao"representado pelo Algoritmo 3: 8 = 50, ¢ = 100 e v = 20.

No Algoritmo 4 (calculo do grau de dependéncia entre os atributos): oy = 0.2 e ap = 0.2.

7.2.1 Grupo de Teste 1: Escolha do Classificador

Teste 1.1: Para escolher o classificador que melhor se adequa aos dados de filmes foi
realizado um pequeno teste. Neste teste, primeiro foi criado o BDP-F com 31713 triplas.
A partir desse banco de preferéncia fuzzy foi criado um arquivo Weka (.arff), tal que, as
triplas desse arquivo sao classificadas em 4 classes de acordo com seu grau de preferéncia:
(1) Classe Ay com intervalo I; = (0.6,0.7]; (2) Classe Ay com intervalo I, = (0.7,0.8]; (3)
Classe A3 com intervalo I, = (0.8,0.9] e (4) Classe A4 com intervalo I, = (0.9, 1.0].

Como descrito no Capitulo 5] o classificador é utilizado para predizer a "intensidade de
preferéncia"entre duas tuplas distintas. Esta intensidade pode ser tanto positiva (>0.5),
quanto negativa (<0.5).

Varios classificadores foram aplicados com a ferramenta Weka com a técnica de amos-

tragem padrao 10-cross-validation e os resultados mostrados na Tabela|7.2foram obtidos.

Tabela 7.2: Acuracia dos Classificador com Ferramenta Weka

Classificador \ Acuracia
AdaBoostM1 25.37%
OneR 55.05%
AttributeSelectClassifier | 56.48%
REPTree 57.49%
Ibk 59.41%
J48 60%
DeciosionTable 61.3%
Kstar 64.93%
PART 74.68%
NaiveBayes 79.97%
BayesNet 80.25%

Os classificadores bayesianos (NaiveBayes e BayesNet) se mostraram mais perfor-
maticos que os demais classificadores utilizados neste teste. Entretanto, o protocolo de
estratificacao utilizado pela ferramenta Weka nao é o mesmo utilizado pelo algoritmo
FuzzyPrefMiner. Portanto, um segundo teste foi executado para auxiliar na escolha do

classificador.
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Teste 1.2: Com este segundo teste envolvendo diferentes classificadores, o objetivo é
analisar a influéncia de diferentes classificadores quando aplicados juntamente com o al-
goritmo FuzzyPrefMiner no cenario Crisp.

Foram escolhidos trés classificadores distintos com base nos resultados obtidos no
Teste 1.1, sao eles: (1) o AdaBoosM1 (que retornou o pior resultado da Tabela [7.2));
(2) o DecisionTable (que retornou um resultado mediano) e (3) o classificador BayesNet

(retornou o melhor resultado).

Tabela 7.3: Influéncia dos Classificadores: ace, revoc e prec

BDP-F AdaBoostM1 DecisionTable BayesNet
acc revoc prec acc revoc prec acc revoc prec
Dy 75.84% 74.06% 76.73% | 7T7.29% 75.40% 78.39% | 82.48% 80.76% 83.67%
D, 73.49% 71.86% 74.26% | 77.53% 75.39% 78.73% | 83.29% 81.99% 84.20%
Ds 78.48% 73.48% 81.65% | 78.25% 76.65% 79.14% | 87.49% 86.39% 88.33%
Dy 72.82% 72.14% 73.14% | 76.47% T7.0T% 77.23% | 86.39% 85.71% 86.91%
Ds 79.09% 75.81% 81.15% | 75.29% 73.02% 76.50% | 86.10% 85.34% 86.66%
Dg 73.77%  72.95% 74.17T% | 79.36% 78.41% 79.93% | 83.80% 82.98% 84.35%

O algoritmo FuzzyPrefMiner foi aplicado no cenario Crisp, variando esses trés clas-
sificadores com quatro faixas de preferéncias como descrito no Teste 1.1 e os resultados
mostrados na Tabela [.3] foram obtidos.

Mesmo com uma estratificacao diferente da utilizada pela ferramenta Weka, o classi-
ficador BayesNet obteve melhores resultados de acuracia, revocacao e precisao em todos

os conjuntos de dados.

Tabela 7.4: Influéncia dos Classificadores: tc e ta
BDP-F AdaBoostM1 | DecistonTable BayesNet
tc ta tc ta tc ta
D, 95.52% 1.78% | 96.18% 1.90% | 96.53% 1.72%
Dy 96.89% 1.53% | 95.76% 2.13% | 97.38% 1.30%
Dy 89.99% 5.01% | 98.85% 1.60% | 97.80% 1.09%
Dy 98.63% 0.69% | 97.21% 1.40% | 98.62% 0.68%
D5 93.43% 3.28% | 95.45% 2.26% | 98.48% 0.76%
D¢ 98.35% 0.83% | 98.10% 0.95% | 98.38% 0.81%

Quando se trata das medidas de Taza de Comparabilidade e Taza de Aleatoriedade
os resultados (veja Tabela [7.4) se mostram bastantes semelhantes na variagao dos clas-
sificadores. Portanto, para os demais experimentos descritos nesta secao o classificador

BayesNet é considerado.

7.2.2 Grupo de Teste 2: Influéncia das Faixas de Preferéncias

O segundo grupo de teste tem como objetivo, avaliar o desempenho do algoritmo
FuzzyPrefMiner no cenério Crisp, variando o nimero de faixas de preferéncias para o

particionamento de um BDP-F.
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Para determinar as faixas de preferéncias utilizadas neste grupo de teste, o compor-
tamento da funcao de transformacao foi observado (Equagao , Capitulo quando
aplicada sobre as notas dos filmes avaliados pelo usuério. Ao aplicar a funcao, foi obser-
vado que o menor grau de preferéncia gpmq, = 0.6097 (obtido pela fung¢ao de transformagao
sobre as notas 5 e 4) e o maior grau de preferéncia é gpn., = 0.9615 (obtido pela fungao
de transformacao sobre as notas 5 e 1), logo, o intervalo I = (0.6,1.0) foi considerado
para realizar a divisao de faixas de preferéncias. Dessa forma, os graus de preferéncias

sao distribuidos de acordo com as faixas de preferéncias ilustradas na Tabela [7.5]

Tabela 7.5: Faixas de Preferéncias

k=2 k=4 k=8

I, = (0.6,0.65]

L = (0.65,0.7]

I = (0.6,0.7] | I, = (0.7,0.75]

L = (0.6,0.8] | L = (0.7,0.8] | I, = (0.75,0.8]
L= (0810] | I5 = (0.8,0.9] | I; = (0.8,0.85]
I = (0.9,1.0] | Iy = (0.85,0.9]

I = (0.9,0.95]

Is = (0.95,1.0]

Com a divisao do BDP-F em faixas de preferéncias, é possivel analisar a influéncia
dessas faixas na criacao do modelo de preferéncias. Os resultados de acuracia, revocacao
e precisao sdo mostrados na Tabela [7.6] Como esperado, quanto mais refinada as faixas

de preferéncias (k = 8), melhores sao os resultados obtidos.

Tabela 7.6: Influéncia das Faixas de Preferéncias (acc, revoc e prec)

BDP-F
acc revoc prec acc revoc prec acc revoc prec
D, 75.59% 73.23% 76.72% | 82.48% 80.76% 83.67% | 87.41% 85.64% 88.80%

D, 74.96% 73.28% 75.84% | 83.29% 81.98% 84.20% | 88.42% 87.17% 89.45%
Dy 72.27% 70.71% 72.97% | 87.49% 86.39% 88.33% | 90.09% 89.21% 90.83%
Dy 72.84% 72.14% 73.16% | 86.39% 85.71% 86.91% | 89.96% 89.23% 90.56%
Dy 73.98% 73.10% 74.40% | 86.11% 85.34% 86.66% | 89.25% 88.50% 89.85%
Dg 73.04% 72.31% 73.37% | 83.80% 82.98% 84.35% | 89.48% 88.70% 90.07%

Tabela 7.7: Influéncia das Faixas de Preferéncias (tc e ta)

k=2 k=4 k=8

BDP-F tc ta tc ta tc ta
D, 95.46% 2.35% | 96.53% 1.72% | 96.45% 1.76%
Dy 96.62% 1.68% | 97.38%  1.30% | 97.46% 1.25%
Ds 96.91% 1.56% | 97.80% 1.09% | 98.21% 0.89%
Dy 98.61%  0.69% | 98.62% 0.68% | 98.53% 0.73%
Dy 98.26%  0.87% | 98.48%  0.76% | 98.49% 0.75%
Dy 98.56% 0.73% | 98.37% 0.81% | 98.48%  0.77%
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Quando se trata das Taxas de Comparabilidade e Aleatoriedade do algoritmo, nota-se,
que os resultados nao tem diferencas muito significantes com respeito a variacao do nimero
de faixas de preferéncias como ilustra a Tabela [7.7] Os resultados de todos os valores k&
sdo satisfatorios, pois, tem-se alta taxa de comparabilidade (em torno de 98%) e baixos
valores de taxa de aleatoriedade (abaixo de 2.5%). Portanto, o método FuzzyPrefMiner
tem boa predicao, pois a maioria dos acertos sao obtidos pela ordem de preferéncia da

RPB-f e nao pelo médulo aleatorio.

7.2.3 Grupo de Teste 3: Comparagao do FuzzyPrefMiner no ce-

nario Crisp e cenario Fuzzy

O terceiro grupo de teste objetiva analisar o desempenho do algoritmo FuzzyPrefMiner
quando aplicado nos cenérios crisp e fuzzy. A aplicacao do FuzzyPrefMiner no cenério
crisp, consiste em predizer apenas qual a tupla preferida entre duas tuplas distintas.
Enquanto sua aplicagao no cenério fuzzy, visa predizer o grau de preferéncia entre duas
tuplas. Para o algoritmo FuzzyPrefMiner aplicado no cenario fuzzy, foi considerado o
parametro x = 0.05 para analisar os acertos da predicao.

Para comparar o algoritmo aplicado nos dois cenéarios, foi usado o teste de significancia
estatistica untcaudal descrito em |Urdan| (2010) (usado para comparar o desempenho de
classificadores) adaptado ao cenéario de mineragao de preferéncias.

Para cada uma das medidas de qualidade d’, tal que, d’ € {acc, revoc, prec, tc, ta}, seja
d’" a diferenca média entre a medida d’ do algoritmo FuzzyPrefMiner aplicado no cenario
crisp e a respectiva medida d’ do algoritmo aplicado no cenario fuzzy. O objetivo deste
teste de significAncia estatistica, é calcular o intervalo de confianca v para a medida d’ e
testar se a Hipotese Nula é rejeitada. Este intervalo de confianca é calculado pela formula:
v = ta—ak—1) X Ogr, onde t(1_q —1) ¢ um coeficiente obtido pela tabela de distribuicao ¢,
tal que, (1 — ) é o nivel de confianca e (k — 1) o grau de liberdade. Nestes experimentos,
foram considerados (1 — ) = 95 e k£ = 30 e a significincia estatistica foi calculada para
todas as medidas de avaliacao, uma vez que, todas foram avaliadas em amostras de mesmo
tamanho.

A pergunta de interesse neste experimento é: Com 95% de certeza, é possivel concluir
que o FuzzyPrefMiner no cendrio Crisp supera os resultados obtidos no cendrio Fuzzy?
Portanto, para este experimento dois casos devem ser analisados para as diferentes medi-
das de avaliacao.

Caso 1: As hipoteses nula e alternativa para as medidas ace, revoc, prec e tc sdo:

e HO: FuzzyPrefMiner — Crisp < FuzzyPrefMiner — Fuzzy
e HA: FuzzyPrefMiner — Crisp > FuzzyPrefMiner — Fuzzy

Caso 2: As hipoteses nula e alternativa para a medida de ta sao:
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e HO: FuzzyPrefMiner — Crisp > FuzzyPrefMiner — Fuzzy
e HA: FuzzyPrefMiner — Crisp < FuzzyPrefMiner — Fuzzy

Rigorosamente falando, para que o FuzzyPrefMiner no cenério Crisp seja superior ao
cenario fuzzy, é preciso que os resultados obtidos no cenério crisp sejam superiores nas
medidas de ace, revoc, prec e te, e para medida de avaliacao ta, é necessario que o resultado
obtido pelo FuzzyPrefMiner — Crisp seja inferior. Portanto, é preciso que a diferenca entre
essas medidas seja estatisticamente significante e que a Hipotese Nula seja rejeitada.

No Caso 1, para que a hipotese nula seja rejeitada, os valores do intervalo de confianca
~v da medida d’' € {ace, revoc, prec, tc} devem ser positivos e para que a diferenca seja
considerada estatisticamente significante, o valor 0 nao deve ser abrangido por esse inter-
valo. Os resultados ilustrados pela Tabela mostram que a diferenca observada para as
medidas de acc, revoc e prec é estatisticamente significante, pois todos os valores do inter-
valo de confianca dessas medidas sao positivos e nao abrangem o valor 0, portanto, para

essas trés medidas, a hipotese nula é rejeitada e a hipotese alternativa é substanciada.

Tabela 7.8: FuzzyPrefMiner: Crisp x Fuzzy (ace, revoc e prec)

FuzzyPrefMiner: Crisp FuzzyPrefMiner: Fuzzy

acc revoc prec acc ~y revoc 5y prec vy

D, 87.41% | 85.64% | 88.80% | 81.60% 0.0004 | 79.93%  0.0004 | 82.77%  0.0004
Dy 88.42% | 87.17% | 89.45% | 85.90% 0.0002 | 84.73%  0.0002 | 86.96%  0.0002
Dy 90.09% | 89.21% | 90.83% | 83.33%  0.0001 | 87.41% 0.00009 | 89.13% 0.00008
Dy 89.96% | 89.23% | 90.56% | 83.16%  0.0001 | 87.44% 0.00009 | 83.76%  0.0001
D5 89.25% | 88.50% | 89.86% | 86.97% 0.00009 | 86.18% 0.00008 | 87.65%  0.00008
Dg 89.48% | 88.70% | 90.07% | 86.96%  0.0001 | 86.18%  0.0001 | 87.58%  0.0001

BDP-F

Quando se trata da medida de avaliacdo tc (veja Tabela , apenas no primeiro
usuario tém-se valores negativos no intervalo de confianga, logo, para o BDP-F D; a
hipotese nula é mantida e a hipotese alternativa é rejeitada. Para os demais BDP-Fs a
hipotese nula é rejeitada e a alternativa é substanciada. E como, o valor 0 nao é abrangido
pelos intervalos, a diferenca observada entre o FuzzyPrefMiner no cenario crisp e cenario

fuzzy é considerada estatisticamente significante.

Tabela 7.9: FuzzyPrefMiner: Crisp x Fuzzy (tc e ta)

BDD.F FuzzyPrefMiner: Crisp FuzzyPrefMiner: Fuzzy
tc ta te 0% ta ol
D, 96.45% 1.76% 96.57% 0,0002 | 1.67% 0,0003
Ds 97.46% 1.25% 97.43%  0,0001 |1.17% 0,0001

Dy 98.21% 0.89% 98.07%  0,00003 | 0.92% 0,00011
Dy 98.53% 0.73% 98.51%  0,00003 | 0.72% 0,00004
Ds 98.49% 0.75% 98.32% 0,00002 | 0.79% 0,00013
Dy 98.48% 0.77% 98.40% 0,00003 | 0.78%  0,00005

No Caso 2, para que a hipotese nula seja rejeitada é necessario que os valores do

intervalo de confianca da medida ta nao tenha valores positivos. Na Tabela [7.9] apenas
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nos BDP-Fs D3 e Ds a hipotese nula é rejeitada, nos demais banco de dados a hipotese
nula é mantida.

Com estes testes, ¢ possivel concluir que o algoritmo FuzzyPrefMiner quando apli-
cado no cenério crisp, consegue melhores resultados quando sua aplicagao ¢ executada no
cenario fuzzy. Este resultado, de certa forma era o esperado, pois o algoritmo quando
aplicado no cenéario fuzzy envolve predicao de resultados mais refinados, como o grau de

preferéncia.

7.2.4 Grupo de Teste 4: Comparacao com o algoritmo CPrefMi-

ner

O quarto grupo de teste tem como objetivo, avaliar a influéncia do grau de preferéncia
no desempenho do algoritmo FuzzyPrefMiner. Este grupo de experimentos visa validar
a hipotese original deste trabalho de mestrado: "quando se tem mais informacoes na
entrada dos dados, melhores sao os resultados de desempenho do algoritmo de mineracao
de preferéncias".

Com o objetivo de validar essa hipotese, o algoritmo FuzzyPrefMiner (tanto no cenario
crisp, quanto no cendrio fuzzy) é comparado com o algoritmo CprefMiner (de Amo et al.,
2012a), descrito no Capitulo {4| e desenvolvido para solucionar apenas o problema de
mineracao no cenario crisp.

Foi aplicado o mesmo teste de significancia estatistica descrito no Grupo de Teste 3
da se¢ao anterior. Portanto, a pergunta de interesse deste grupo de experimento é: Com
95% de certeza, é possivel concluir que o FuzzyPrefMiner supera os resultados obtidos
pelo CPrefMiner? Logo, para as medidas avaliadas neste grupo de experimento também
tém-se dois casos:

Caso 1: As hipoteses nula e alternativa para as medidas acce, revoc, prec e tc sao:

e HO: FuzzyPrefMiner — Crisp < FuzzyPrefMiner — Fuzzy
e HA: FuzzyPrefMiner — Crisp > FuzzyPrefMiner — Fuzzy

Caso 2: As hipodteses nula e alternativa para a medida de ta sao:

e HO: FuzzyPrefMiner — Crisp > FuzzyPrefMiner — Fuzzy
e HA: FuzzyPrefMiner — Crisp < FuzzyPrefMiner — Fuzzy

A Tabela [7.10| mostra os resultados obtidos pelo FuzzyPrefMiner no cenario crisp em
comparacao com o baseline CPrefMiner. Pode-se notar, que para as medidas de avaliacao
ace, revoc e prec a hipOtese nula é rejeitada (Caso 1) e a hipdtese alternativa (Caso 1)
é substanciada. Os intervalos de confianca mostram que as diferencas observadas nestas

trés medidas sao estatisticamente significantes.
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Tabela 7.10: FuzzyPrefMiner -Crisp x CPrefMiner (ace, revoc e prec)

FuzzyPrefMiner - Crisp CPrefMiner

acc revoc prec ace ~y Tevoc 5 prec ~
Dy 87.41% | 85.64% | 88.80% | 81.24% 0,001 | 79.46% 0,0012 | 82.34% 0,001
Dy 88.42% | 87.17% | 89.45% | 80.48% 0,0012 | 79.46% 0,001 | 81.18% 0,0014
Dy 90.09% | 89.21% | 90.83% | 83.86% 0,0018 | 83.23% 0,0016 | 84.33% 0,0019
Dy 89.96% | 89.23% | 90.56% | 81.80% 0,0023 | 80.45% 0,0028 | 82.72% 0,0023
Dy 89.25% | 88.50% | 89.86% | 81.37% 0,0027 | 80.01% 0,0031 | 82.25% 0,0028
Dg 89.48% | 88.70% | 90.07% | 81.30% 0,0014 | 80.86% 0,0013 | 81.57% 0,0014

BDP-F

Tabela 7.11: FuzzyPrefMiner: Crisp x CPrefMiner (tc e ta)

BDD.F FuzzyPrefMiner - Crisp CPrefMiner
te ta tc 0% ta ol
D, 96.45% 1.76% 96.51% 0,0012 | 1.78% 0,0007
Dy 97.46% 1.25% 97.91% 0,0008 | 1.02% 0,0005
Dy 98.21% 0.89% 98.72% 10,0005 | 0.63% 0,0005
Dy 98.53% 0.73% 97.27% 0,0021 | 1.35% 0,0015
Dy 98.49% 0.75% 97.29% 0,002 | 1.36% 0,0014
Dyg 98.48% 0.77% 99.14% 0,0003 | 0.44% 0,0006

Ja para os resultados obtidos pelas medidas de avaliacao tc e ta, ilustrados pela Tabela
[7.1T]mostram que as diferengas sao estatisticamente significantes em alguns usuérios. Para
a medida tc, apenas os bancos de dados Dy e Ds a hipotese nula (Caso 1) é rejeitada. Para
estes mesmos bancos de dados (D4 e Ds) a hipotese nula do Caso 2 (medida de avaliagao
ta) é rejeitada.

Os resultados de significancia estatisticas obtidos pela comparacao do algoritmo Fuzzy-
PrefMiner no cendrio fuzzy com o algoritmo CPrefMiner, apresenta resultados semelhantes
aos obtidos pela comparagao com o algoritmo no cenario crisp. Portanto, este grupo de
experimento ilustra o teste de significaAncia estatistica apenas do FuzzyPrefMiner no cena-
rio crisp em comparacao com o CPrefMiner. As Tabelas e destacam um resumo
da comparagdo do FuzzyPrefMiner (Crisp e Fuzzy) com o CPrefMiner.

Tabela 7.12: CPrefMiner x FuzzyPrefMiner (Crisp e Fuzzy) ace, revoc e prec

BDP-F CPrefMiner FuzzyPretMiner: Crisp | FuzzyPretMiner: Fuzzy
acc revoc  prec acc TevoC prec acc revoc  prec
Dy 81.24% 79.45% 82.34% | 87.41% 85.64% 88.80% | 81.60% 79.93% 82.77%
Dy 80.48% 79.46% 81.18% | 88.42% 87.17% 89.45% | 85.90% 84.73%  86.96%
Dy 83.85% 83.32% 84.32% | 90.09% 89.21% 90.83% | 88.33% 87.41% 89.13%
Dy 81.79% 80.44% 82.71% | 89.96% 89.23% 90.56% | 88.16% 87.44% 88.76%
Ds 81.36% 80% 82.25% | 89.25% 88.50% 89.85% | 86.97% 86.18% 87.65%
Dy 81.29% 80.86% 81.56% | 89.48% 88.70% 90.07% | 86.96% 86.18% 87.58%

Como previsto, os resultados do algoritmo FuzzyPrefMiner supera os resultados ob-
tidos pelo CPrefMiner aplicados no mesmo cenario de mineracao de preferéncias. Este

grupo de teste valida a hipotese original deste trabalho de dissertacao, pois, mostra que a
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Tabela 7.13: CPrefMiner x FuzzyPrefMiner: (Crisp e Fuzzy) tc e ta

CPrefMiner FuzzyPretMiner: Crisp | FuzzyPretMiner: Fuzzy
BDP-F

tc ta tc ta te ta
Dy 95.50%  1.78% | 96.45% 1.76% 96.47% 1.67%
Dy 97.91% 1.02% | 97.46% 1.25% 97.43% 1.17%
Dy 98.72% 0.63% | 98.21% 0.89% 98.07% 0.92%
Dy 97.26% 1.35% | 98.53% 0.73% 98.51% 0.72%
D5 97.29% 1.36% | 98.49% 0.75% 98.31% 0.79%
Dg 99.14% 0.43% | 98.48% 0.77% 98.40% 0.77%

informacao adicional do grau de preferéncia na entrada dos dados influencia o desempenho
do algoritmo de mineracao de preferéncias.

Com relacao ao tempo de execugao dos algoritmos a Tabela [7.14| mostra os resultados
de tempo de execucao dos dois algoritmos (CPrefMiner e FuzzyPrefMiner) tanto para
criacao do modelo de preferéncia, quanto para o uso do modelo.

A etapa de criacao do modelo de preferéncia do algoritmo CPrefMiner, corresponde
ao tempo que o algoritmo leva para construir uma RPB a partir de um conjunto de dados
crisp. Enquanto o tempo de criacao do modelo de preferéncia do algoritmo FuzzyPretfMi-
ner, corresponde a soma dos tempos de criacao das particoes do BDP-F pelas faixas de
preferéncias (neste grupo de teste 8 faixas de preferéncias sdo consideradas), o tempo de
treinamento do classificador M e o tempo de criacao das 8 RPBs a partir das particoes
realizadas pelas faixas de preferéncias. Como esperado, o tempo de criacao do modelo de
preferéncia do algoritmo CPrefMiner é menor que o tempo gasto pelo algoritmo Fuzzy-
PretfMiner.

Tabela 7.14: Tempo de Execucao - Criacao e Uso do Modelo de Preferéncia

Criacao do Modelo
BDP-F CPrefMiner FuzzyPrefMiner
Dy 1 seg 25 mseg 3 seg 93 mseg Uso do Modelo
D 2 seg 933 mseg | 4 seg 667 mseg CPrefMiner | FuzzyPretfMiner
Dy D seg 431 mseg | 8 seg 427 mseg 35 mseg 50 mseg
Dy 8 seg 914 mseg | 14 seg 117 mseg
D5 13 seg 3 mseg | 20 seg 241 mseg
Dg 15 seg 442 mseg | 26 seg 835 mseg

Quando se trata do tempo de uso do modelo, o algoritmo CPrefMiner também conse-
gue valores melhores. Neste tempo de execucao, sao consideradas a comparacao de 1000
pares de tuplas nos dois algoritmos. Este aumento no tempo de uso do FuzzyPrefMiner ja
era esperado, uma vez que, antes de realizar a comparacao de tuplas pela RBP, é preciso
aplicar o classificador treinado e selecionar a RPB correspondente. No entanto, pode-se
notar que o aumento nao é tao grande quando se comparado ao tempo de uso do modelo

pelo algoritmo CPrefMiner.
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7.3 Validacao dos Métodos de Reparacao de Inconsis-
téncia

Esta secao é voltada para avaliar as inconsisténcias das relacoes de preferéncias fuzzy
inferidas pelo algoritmo FuzzyPrefMiner e avaliar o qualidade do modelo ap6s a aplicacao

dos métodos de reparacao de inconsisténcia.

7.3.1 Avaliacao da Inconsisténcia

Antes de aplicar os métodos de reparacao de inconsisténcia, é importante destacar que
as matrizes inferidas pelo FuzzyPrefMiner nao sao consistentes com relacao a propriedade
de transitividade fraca.

Para avaliar o quanto as matrizes inferidas pelo método sao inconsistentes, o Algoritmo
que contabiliza a quantidade de ciclos de tamanho 3 descrito no Capitulo [6] foi aplicado.
A Tabela [7.15] apresenta a média de ciclos das 30 iteracoes do cross-validation para as

matrizes inferidas pelo algoritmo FuzzyPrefMiner.

Tabela 7.15: Média de Ciclos por BDP-F

BDP-F Tamanho Matriz Meédia de Ciclos (mc)

D, 300300 22.33

Dy 610x610 192.07
Dy 996 <996 786.17
Dy 1214x1214 1519.47
Ds 1454x1454 2335.87
Dy 1688 %1688 3734.9

Cada ciclo representa uma contradicao a propriedade de transitividade fraca. Nota-se,
que o método produz relagoes de preferéncias fuzzy inconsistentes. Portanto, os grupos
de testes apresentados nas proximas subsegoes visa reparar essas inconsisténcias e com

isso avaliar novamente a qualidade do modelo de preferéncia.

7.3.2 Resultados da Técnica Range Voting

Neste grupo de teste, o objetivo é analisar a qualidade do modelo de preferéncia quando
a técnica de Range Voting é aplicada para reparar a inconsisténcia das matrizes inferidas
pelo FuzzyPrefMiner.

As técnicas de Range Voting Nao Incremental e Incremental descritas na Secao do
Capitulo [] foram aplicadas e os resultados descritos na Tabela foram obtidos.

Nota-se que em ambas as versoes do Range Voting os valores obtidos pelas medidas
acc, revoc e prec sao iguais. Isso acontece pelo fato que a Técnica de Range Voting

consegue comparar todos os pares de tuplas, ou seja, o modulo aleatorio nao é acionado
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Tabela 7.16: Resultados Range Voting

Range Voting Nao Incremental Range Voting Incremental

acc TEVOC prec me acc TEVOC prec me

D 94.57% 94.57% 94.57% 047 | 94.44% 94.44% 94.44% O

D, 96.97%  96.97% 96.97%  7.13 | 97.55% 97.55% 97.55% O

Dy 97.32%  97.32%  97.32%  57.13 | 98.41% 98.41% 98.41% O

Dy 97.05%  97.05% 97.05% 121.83 | 98.02% 98.02% 98.02% 0
0
0

Ds 95.93%  95.93%  95.93% 3376 | 97.77T% 97.77% 97.77%
Dy 96.75%  96.75%  96.75%  293.37 | 97.64% 97.64% 97.64%

Tabela 7.17: Taxas de Comparabilidade e Aleatoriedade

Range Voting Nao Incremental | Range Voting Incremental
BDP-F

te ta tc ta
Dy 100% 0% 100% 0%
D, 100% 0% 100% 0%
Dy 100% 0% 100% 0%
Dy 100% 0% 100% 0%
Ds 100% 0% 100% 0%
D¢ 100% 0% 100% 0%

em nenhum momento. Logo, tanto para a versao nao incremental quanto para a versao
incremental os mesmos valores de taxas de comparabilidade e aleatoriedade sao obtidos.
Como pode ser visto nos resultados na Tabela sao obtidos valores de 100% de taxa
de comparabilidade e consequentemente 0% de aleatoriedade.

E notavel na Tabela que a versao Incremental da técnica consegue melhores
resultados que a versao nao incremental, como previsto. Somente para o primeiro BDP-F

Dy que a versao nao incremental é um pouco superior a versao incremental.

Tabela 7.18: Resumo: Média de Ciclos das Matrizes de Preferéncias

BDP-F | FuzzyPrefMiner | RV nao Incremental | RV Incremental
Dy 22.33 0.47 0
Dy 192.07 7.13 0
Ds 786.17 57.13 0
Dy 1519.47 121.83 0
Ds 2335.87 337.6 0
Dy 3734.9 293.37 0

Quando se trata da média de ciclos encontrados nas matrizes de preferéncias, nota-se,
que o Range Voting Nao Incremental nao consegue eliminar todos os ciclos da matriz,
ao contrario da versao incremental que elimina todos os ciclos. Mesmo nao conseguindo
eliminar todos os ciclos, o Range Voting Nao Incremental consegue diminuir consideravel-
mente a média de ciclos da matriz de preferéncia original inferida pelo FuzzyPrefMiner,
como pode ser analisado no resumo ilustrado pela Tabela [7.18

Com relagao ao tempo de execucao, o Range Voting Nao Incremental executa em

menos tempo que a versao Incremental, como pode ser visto na Tabela [7.19
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Tabela 7.19: Tempo de Execucao da Técnica Range Voting

BDP-F | RV Nao Incremental | RV Incremental
Dy 128 mseg 1 seg 975 mseg
Dy 1 seg 87 mseg 20 seg 59 mseg
Dy 3 seg 965 mseg 1 min 22 seg
Dy 8 seg 606 mseg 3 min 56 seg
Ds 17 seg 63 mseg 8 min 5 seg
Dg 27 seg 493 mseg 13 min38 seg

7.3.3 Comparagao com Método BTF (Xu et al., 2013)

Este grupo de teste tem como objetivo, validar o método de reparacao de inconsisténcia
proposto nesta dissertacao baseado na técnica de Range Voting. Para realizar essa vali-
dacao, é necessario comparar essa técnica com um método de reparagao de inconsisténcia
de relacoes de preferéncias fuzzy existente na literatura.

O trabalho escolhido como baseline de comparacao para este grupo de teste ¢ o método
proposto por Xu et al.[(2013), descrito na Segéodo Capitulo@ Este método é recursivo
e converge quando o ntimero de ciclos de tamanho 3 de uma matriz de preferéncia obtém
valor 0 (zero). Além disso, este método converge apenas em matrizes cheias, e devido
a estratificacao utilizada no pré-processamento dos dados as matrizes de preferéncias
inferidas pelo FuzzyPrefMiner sao bastante esparsas. Portanto, é necessario preencher os
valores em falta da matriz de preferéncia fuzzy inferida antes da aplicacao do método de
reparacao de inconsisténcia.

Essa esparsidade acontece devido ao protocolo Weak Protocol utilizado na estratifica-
cao dos dados. Por exemplo, suponha um BDP-F D; e uma particao D;, € D; utilizada
para teste do modelo ilustrada pela Figura (a). A matriz de preferéncia obtida deste
conjunto ilustrada pela Figura (b) é esparsa, pois ndo contém todos os pares de tuplas

possiveis no conjunto de teste.

t L ot
t; 0.5 061 * 086 * *

(tt,,0.61) t, 039 0.5 * * * 094
(t4,t4,0.86) —> t * * 0508 * *
(t,t.,0.94) t, 014 * 017 0.5 *  *
(t,t,,0.83) g * * * * 05 *

t, * 006 * * *x 05

(a) (b)
Figura 7.1: (a) Particdo D, de Teste e (b) Matriz de Preferéncia

A partir dessa matriz, é possivel calcular a porcentagem de preenchimento da matriz

ep+100
te 7

total de elementos que a matriz comporta. Neste exemplo, ep = 14 e te = 6 x6 = 36, logo,

pela formula p= onde, ep é o nimero de elementos preenchidos na matriz e te é o
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p:% = 38.89%. Este valor p representa a porcentagem de preenchimento da matriz
de preferéncia pelos pares de tuplas de uma particao D, usada para teste do modelo.
Para cada banco de dados D; escolhido para os experimentos, foi calculada a por-
centagem de preenchimento da matriz que representa a particao D;, escolhida para teste
do modelo. Os resultados ilustrados pela Tabela [7.20] mostram que em todos os ban-
cos de dados, uma porcentagem (p) muito pequena da matriz é preenchida, em torno de

aproximadamente 3%, o que resulta em alta esparsidade dos dados.

Tabela 7.20: Porcentagem de Preenchimento das matrizes

BDP-F Tamanho Matriz P

Dy 300x300 2.89%
Dy 610x610 2.74%
Ds 996 x996 2.36%
Dy 1214x1214 2.63%
Ds 1454 <1454 2.711%
Dg 1688 %1688 2.65%

Para tratar a esparsidade dessas matrizes, o FuzzyPrefMiner é aplicado em todos os
pares de tuplas possiveis da matriz de preferéncia, mesmo que estes nao facam parte do
banco de dados de teste. Dessa forma, é possivel obter uma matriz completamente cheia.

No entanto, o niimero de ciclos aumenta consideravelmente como ilustra a Tabela [7.21]

Tabela 7.21: Média de Ciclos por BDP-F

BDP-F Tamanho Matriz me, me,
Dy 300300 22.33 18.540,30
D, 610x610 192.07  105.849,30
Ds 996 x 996 786.17  311.870,12
Dy 1214x1214 1519.47  657.682,90
Ds 1454 x 1454 2335.87 1.249.524 38
D¢ 1688 x 1688 3734.9  2.134.576,43

E notavel, um grande aumento no ntiimero de ciclos de uma matriz completamente
cheia. Portanto, é esperado que o tempo de execucao do método BTF também seja muito
alto, pois ele aumenta de acordo com o niimero de vezes que é aplicado para obter uma
matriz de preferéncia consistente, isto ¢, o mesmo é aplicado até que o ntimero de ciclos
C =0.

O objetivo deste grupo de teste é comparar a técnica de Range Voting Incremental
com o Método BTF, pois ambos conseguem eliminar todos os ciclos de tamanho 3 da
matriz. Os resultados obtidos por esse grupo de teste pode ser visualizado nas Tabelas
[[.22 e [[.23]

Com relacao as medidas de avaliacao acuracia e precisao, nota-se, que o método BTF

alcanca valores superiores ao Range Voting Incremental. Enquanto, para a medida de
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Tabela 7.22: Comparagao: RV Incremental x Método BTF (ace, revoc e prec)

BDP.F RV Incremental Método BTF
acc revoc prec me acc revoc prec me

Dy 94.44%  94.44%  94.44% 97.99% 94.63% 97.94%
D, 97.55% 97.55% 97.55% 99.18% 96.87% 99.16%
Dy 98.41% 98.41% 98.41% 99.54% 97.71% 99.53%
D, 98.02% 98.02% 98.02% 99.09% 97.67% 99.08%
Ds 97.77% 97.77% 97.77% 99.19% 97.61% 98.18%
Ds 97.64% 97.64% 97.64% 98.74% 97.22% 98.73%

[en R e = i an i e B an]
(e R eI s i an i e B e

Tabela 7.23: Comparacao: RV Incremental x Método BTF (tc e ta)

BDP.F RV Incremental | Método BTF
tc ta tc ta
Dy 100% 0% 96.61% 3.36%
D, 100% 0% 97.68% 2.32%
Dy 100% 0% 98.17% 1.83%
Dy 100% 0% 98.58% 1.42%
Ds 100% 0% 98.41% 1.58%
Dy 100% 0% 98.47% 1.53%

revocagao, os valores obtidos pelo Range Voting Incremental sao superiores na maiores
dos BDP-Fs. E notavel também, que ao contrario do Range Voting o Método BTF
nao obtém os mesmos valores para as medidas de acuracia, revocacao e precisao. Isso
acontece porque o método BTF nao obtém 100% e taxa de comparabilidade e 0% de taxa
de aleatoriedade, como mostra a Tabela [7.23

O Método BTF nao alcanca 100% de comparabilidade pelo fato que o mesmo néo
utiliza os valores das probabilidades p; e ps inferidas pelo FuzzyPrefMiner para reparar
a inconsisténcia, ao contrario do Range Voting. Isto é, o Método BTF trabalha com os
mesmos graus de preferéncias inferidos pelo FuzzyPretfMiner, modificando apenas o sentido
da intensidade de preferéncia quando uma posicao da matriz é considerada entrada de
inconsisténcia. Ja o Range Voting atua a partir das inferéncias da ordenacao de preferéncia
entre duas tuplas para encontrar o novo grau de preferéncia de um par de tuplas.

E notavel que o Método BTF consegue melhores resultados em algumas medidas de
avaliagOes (acuracia e precisdo), no entanto, quando se trata da comparabilidade e alea-
toriedade o Range Voting é superior em todos os banco de dados.

Ainda comparando os dois métodos, o tempo de execucdo para efetuar a reparacao
da inconsisténcia das matrizes de preferéncias foi avaliado e como esperado, o tempo de
execucao do método BTF é superior ao tempo de execugao do Range Voting Incremental
(veja Tabela [7.24)).

O tempo de execucao do Método BTF é muito alto, pois o mesmo cresce de acordo
com o numero de vezes que é aplicado em uma matriz de preferéncia para se obter o

numero de ciclos ¢' = 0. Como pode-se notar na Tabela[7.21] o nimero de ciclos aumenta
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Tabela 7.24: Tempo de Execucao da Técnica Range Voting x Método BTF

BDP-F | RV Incremental Método BTF
Dy 1 seg 975 mseg 12 seg 759 mseg
Dy 20 seg 59 mseg 3 min 98 seg
Ds 1 min 22 seg 29 min 71 seg
Dy 3 min 56 seg 2 hrs 3 min 34 seg
Ds 8 min 5 seg 5 hrs 56 min 26 seg
Dg 13 min38 seg | 1 d 11 hrs 2min 20 seg

consideravelmente quando o FuzzyPrefMiner ¢ aplicado em todos os pares de tuplas para
obtencao da matriz cheia, portanto, eliminar todos esses ciclos pelo método BTF torna-se

um processo custoso.

7.4 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo, foi apresentado uma série de experimentos em dados reais para valida-
cao do algoritmo FuzzyPrefMiner e também, dos métodos de reparacao propostos nesta
dissertacdo baseados na técnica de Range Voting (de Amo et al., 2014).

O algoritmo FuzzyPrefMiner se mostrou superior ao algoritmo CPrefMiner (de Amo
et al., |2012a)), mesmo quando validado no cenéario Fuzzy. Em relagao ao tempo de execu-
cao o FuzzyPrefMiner perde quando comparado ao CPrefMiner, uma vez que, o processo
de construcao do modelo de preferéncia pelo algoritmo FuzzyPrefMiner possui diversas
etapas, tais como, divisao do BDP-F por k faixas de preferéncias, treinamento do classi-
ficador e construcao das k redes de preferéncias bayesianas.

Com relagao aos métodos de reparacao de inconsisténcia das relagoes de preferéncias
fuzzy, a técnica Range Voting Incremental conseguiu melhor desempenho quando compa-
rado ao Range Voting Nao Incremental, pois, o mesmo consegue retirar todos os ciclos de
tamanho 3 da matriz de preferéncia com base em uma técnica de votagao.

Quando comparado, o Range Voting Incremental com o Método BTF (Xu et al., 2013)),
nota-se que o método BTF consegue resultados um pouco melhores que o Range Voting
em termos de acuracia e precisao. No entanto, para as medidas de revocacgao, taxa de
comparabilidade e taxa de aleatoriedade o Range Voting Incremental consegue resultados
superiores.

Além disso, o tempo de execugao do Range Voting é extremamente inferior ao tempo
de execucao do Método BTF, uma vez que, o método BTF é um algoritmo recursivo
que termina quando o ntmero de ciclos de tamanho 3 obtém valor 0. Este tempo de
execucao se tornou alto, devido ao grande ntimero de ciclos de tamanho 3 das matrizes
de preferéncia obtidas apo6s o tratamento da esparsidade, pois, além dos ciclos reais das
matrizes esparsas, existe o acréscimo dos ciclos encontrados ap6s o preenchimento das

matrizes.



CAPITULO

o]

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho de dissertacao, é apresentado primeiramente um estudo sobre a in-
fluéncia do grau de preferéncia no desempenho de técnicas de mineracao de preferéncias,
especificadas pelo modelo de preferéncia contextual. Um formalismo para especificar um
Modelo de Preferéncia Contextual Fuzzy constituido por um classificador e um conjunto
de Redes de Preferéncias Bayesianas é proposto. Este modelo generaliza o Modelo de
Preferéncia Contextual tratado em pesquisas anteriores no cenério crisp.

Foi realizada uma adaptacdo do algoritmo CPrefMiner (de Amo et al., [2012a)), desen-
volvido para minerar modelos de preferéncias contextuais crisp, para trabalhar em tarefas
de mineracao de preferéncias contextuais fuzzy. Essa nova versao do algoritmo CPrefMi-
ner nomeada FuzzyPrefMiner trabalha com dados de entrada mais ricos em informacgoes
(o grau de preferéncia) e também produz resultados mais refinados.

Um extenso conjunto de experimentos executados em dados reais mostram que a
hipo6tese original esté correta, ou seja, dados de preferéncias fuzzy desempenham um papel
importante na concepcao de métodos eficientes para a mineragao de preferéncias baseados
em comparacao de pares de tuplas. Os experimentos mostram também, que o método é
capaz de produzir predi¢oes mais refinados (o grau de preferéncia entre duas tuplas) sem
perda de precisao, no que diz respeito a um método desenvolvido para retornar predicoes
crisp (a preferéncia entre duas tuplas).

Neste trabalho de mestrado, também é apresentado o desenvolvimento de métodos
de reparacao de inconsisténcia de relacoes de preferéncias fuzzy inferidas pelo algoritmo
FuzzyPrefMiner, quando executado cenario fuzzy. Uma RPB introduzida em trabalhos
anteriores (de Amo et al..[2012al),(de Amo et al.,|2013)) é capaz de inferir uma ordem parcial

estrita sobre um conjunto de pares de tuplas, no entanto, quando se trata de uma relacao
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de preferéncia fuzzy inferida pelo FuzzyPrefMiner, esta nao verifica algumas propriedades
de relacoes de preferéncias fuzzy, tais como, transitividade fraca e transitividade aditiva
(Herrera-Viedma et al., 2004).

Para solucionar este problema, sao apresentados dois métodos de reparacao de incon-
sisténcia, baseados em técnicas de sistemas de votagao (de Amo et al., 2014). O primeiro
método denominado Range Voting Nao Incremental apresentou resultados satisfatorios
com relacao a precisao na predicao dos graus de preferéncias, no entanto nao conseguiu
reparar toda a inconsisténcia de uma relacao de preferéncia fuzzy. O segundo método de
reparacao de inconsisténcia apresentado nesta dissertacao, ¢ um refinamento da primeira
versao, nomeado Range Voting Incremental. Este segundo método apresentou melhores
resultados que a versao nao incremental, pois além de aumentar a precisao do modelo de
preferéncia, o mesmo conseguiu eliminar todas as inconsisténcias da matriz que representa
uma relacao de preferéncia fuzzy.

Para validar o método de reparacao de inconsisténcia baseado em técnicas de votacao,
o mesmo é comparado com um método existente na literatura (Xu et al., 2013)). Os expe-
rimentos foram realizados sobre as relagoes de preferéncias fuzzy inferidas pelo algoritmo
FuzzyPrefMiner, e mostram que o Método BTF é superior em termos de acurécia e pre-
cisao. No entanto, tem termos de revocacao, comparabilidade e aleatoriedade o método
Range Voting Incremental consegue resultados superiores.

Finalmente, pode-se concluir que os dados de preferéncias fuzzy melhoram o desem-
penho de algoritmo de mineracao de preferéncias que possuem o modelo de preferéncia
contextual subjacente. Além disso, é notavel que a técnica de votagao Range Voting usada
para reparar inconsisténcia de relagoes de preferéncias fuzzy consegue resultados bastante

satisfatorios.

8.1 Publicacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho de mestrado foi publicado um artigo enti-
tulado "Mineracao de Preferéncias Contertuais Fuzzy" na 16th International Conference
on Data Warehousing and Knowledge Discovery - DaWaK 2014.

Pretende-se ainda a curto prazo realizar a submissao de um artigo para o 2nd Sympo-
sium on Knowledge Discovery, Mining and Learning (KDMILE 2004) com submissao dia
01 de Julho de 2014. Outro artigo para o XXIX Simposio Brasileiro de Bancos de Dados
(SBBD 2014) com previsao de submissdo em meados de Junho e um terceiro artigo a
ser submetido para a IEEE International Conference on Tools with Artificial Intelligence
(ICTAI 2014), com previsao de submissao em 30 de Junho de 2014.

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

mestrado em um Journal (a ser definido).
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8.2 Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento da pesquisa, foram levantadas varias questdes possiveis
para otimizagao do algoritmo FuzzyPrefMiner e dos métodos de reparagao de inconsis-

téncia.

1. Utilizar outras func¢oes de transformacao para obter as relacoes de preferéncias fuzzy.

O uso de outras fungoes de transformacao para transformar notas de tuplas em
relacoes de preferéncias fuzzy é interessante para avaliar o desempenho do algoritmo

FuzzyPretMiner. Duas possibilidades sao estudadas para variar essa funcao:

e Variar o valor “n” da funcao f,(3) = uﬁlun proposta por Tanino| (1984) e
'j i T U
Chiclana et al.[(1998), para avaliar se outros valores para n conseguem melhores

resultados.

e Utilizar a funcdo proposta por Ma et al.| (2006). Esta fungao é diferente da
familia de funcoes baseadas na escala de razao utilizadas neste trabalho, pois,
com seu uso ¢ garantido a propriedade de transitividade aditiva. Portanto,
um trabalho futuro interessante, seria verificar o comportamento deste tipo
de funcao de transformacao no algoritmo FuzzyPrefMiner e consequentemente

analisar a consisténcia das relacoes de preferéncias fuzzy inferidas pelo mesmo.

2. Realizar um estudo aprofundado sobre a propriedade de transitividade aditiva.

Com este estudo objetiva-se propor novos métodos de reparacao de inconsisténcia

de matrizes de preferéncias fuzzy.

3. Realizar um estudo para encontrar novas formas de prever o grau de preferéncia de

um par de tuplas.

Com base na inferéncia do algoritmo FuzzyPretfMiner, é interessante realizar um
estudo para encontrar outras formas de inferir o grau de preferéncia de forma que,
o método consiga o mesmo ou melhor desempenho do FuzzyPrefMiner atual. Tal
estudo devera ser concentrado na propriedade de transitividade aditiva, pois, traba-
lhos na literatura (Xu et al., 2013),(Herrera-Viedma et al., 2007), (Liu et al.l |2012)
mostram que, preencher matrizes com valores baseados nessa propriedade garantem

a consisténcia das relacoes de preferéncia fuzzy.
4. Realizar testes em dados sintéticos

A realizacao de testes em dados sintéticos para avaliar os algoritmos quando apli-
cados em dados completamente diferentes dos dados utilizados até momento. E
necessario propor e implementar um gerador de dados sintéticos baseado em ma-

trizes de preferéncias, para nao ter o problema de matrizes esparsas como acontece
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nos dados reais e assim avaliar melhor a qualidade dos métodos de reparacao de

inconsisténcia.
Testar o algoritmo FuzzyPrefMiner em outros cenarios de preferéncias

Realizar testes com o algoritmo FuzzyPrefMiner em outros cenarios que nao sejam
avaliacao de filmes, para analisar quao bem este algoritmo se comporta em outros

cenarios.
Acoplar o algoritmo FuzzyPrefMiner em um Sistema de Recomendagao

Testar o algoritmo FuzzyPrefMiner acoplado em Sistemas de Recomendacao que
utilizam algoritmos de mineracao de preferéncias e avaliar o impacto do algoritmo

neste ambiente.
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