Univerzita Karlova v Praze

Matematicko-fyzikalni fakulta

DIPLOMOVA PRACE

/\

Yy

,-n;!_ @
) 20

WATH g
2=
il

2

Peter Lacky

/4 r A4

Teoretické zpusoby modelovani uzivatelského

rozhodovani

Katedra softwarového inZenyrstvi

Vedouci diplomové prace: Prof. RNDr. Peter Vojtas, DrSc.

Studijni program: Informatika



Na tomto mieste by som rad pod’akoval veducemu diplomovej prace Prof. RNDr.
Petrovi VojtaSovi, DrSc. a konzultantovi Mgr. Alanovi Eckhardtovi zaich rady a
pripomienky, ktoré mi pomohli pri vytvarani tejto prace. Dalej d’akujem rodi¢om, ze ma
podporovali pocas celej doby §tidia, a vSetkym priatelom, s ktorymi som tato pracu

konzultoval.

Prehlasujem, Ze som svoju diplomovll pracu napisal samostatne a vyhradne

s pouzitim citovanych pramenov. Suhlasim so zapoZi¢iavanim préce.

V Prahe dia 4. decembra 2008 Peter Lacky



Obsah

> © o

UVOGu.eueurereeeressssessessessessssssssssssssssessessessessessssesssssesssssssessessessessessessesssssessssessessessessesessesesns 5
ZAKIAANE POJIMY..cceuueiiuiirseeisunnssueisnnsssecsnnsssecssnssssnsssessssssssassssesssssssassssasssssssssssssssssssassssss 7
2.1 Vyrokova a Predikdtova 10@iKa...........coceeriiiiiiiiiiiiieie e 7
2.2 LOZICKE PrOZramOVANIC. ......cccuveeeeieeeeieeeiieeetieesteeesteeessseeessseeessseessnseeensseeaesssnsnnns 12
2.3 FUZZY LOZIKA. ...t 13
2.4 Pravdepodobnost’ @ StatiStiKa...........eeevuieiriiiiiriieeiie e 15
2.5 BaYESOVA SIET.....iiiiiiiiieiieeiie ettt ettt ettt ettt ettt et e sttt e et e enbeeneeenees 16
2.6 MArkOVOVE STIETE ....corueiiiiiiiiieiie ettt et sttt 18
Preferencie 0DECIC......uuiiiiuiicisnriissnncnssnicisnicsssicssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans 19
3.1 SEMANUICKY WED...couviiiiiiiiiiiiie e e e 19
3.2 VPlyVy Na PreferenCi...c.uiiiniiiieiieieiie ettt 21
Modely uzivatel'skych preferencii........cceceeveiesressercsnncsserssnncssensssnsssssssasssssssssssssssssssses 23
4.1 Rozdeleni€ MOAEIOV.......cccuiiiiiiieiiieciie et e e e e arae e e e e e nenes 23

4.1.1 Graficky a dOKazZOVY PriStUP......cceevevieriieiieiieeie ettt e 23

4.1.2 Fuzzy logika a Pravdepodobnost’............cooveeriiiiieiiieieieeieieeeeen 24
4.2 Prehl'ad MOd@LOV.........cooiiiiiiiiieiiecit ettt e 24
4.3 Dv0j-hodnotovy MOAE .........cccuiiiiiiiieiiieiee ettt 27
4.4 Fuzzy logické programovani@............ccccueeeveerieerieenieeeieenieereeeereeeesreeeeesveeesnsneeas 27
4.5 Bayesove l0ZICKE PrOZramy.......ccoouieiuieriieiiieiieeieesie ettt 29
4.6 Pravdepodobnostny relacny model............cccevvieriiiriiiinieiiieieie e 32
4.7 Markovove LOgIiCKe S1ETe.......ccciiiiiiiiiiiiiiieeie e 34
Porovnanie Modelov.....eieiiiinieiniininiseiinsneinsneissnecsseecsssnncsssescsssssssssssessssssssssans 37
5.1 Transformacia do MLN........ccoooiiiiiiiiiiiiiii ettt e e e e e eaaaeeens 37

5.1.1 Prevod BLP do MLN.....cooiiiiiiieeeceeeeeee e 38

5.1.2  Prevod PRM do MLN......ccooiiiiiiiiiieiieeeeee et 39
5.2 Porovnanie PRM @ BLP.........ccccooiiiiiiiiiiececeeeeeee et 39
5.3 Porovnanie FLP @ BLP ......cccooiiiiiiiiiiiiicceeeee et 40
54 ZIIMULIC......iiiiiiieeiie ettt et e e e et e e et e e e taeesteeestaeeeeesnssbeeeeeeaannsraaaaens 40
Priklad preferencil........cceiccnniccnsncsssnncsssnncsssnsssssssssssnssssanssssssssssssssssssssssassssssssssssssssnass 41
6.1 Zadanie prikladu...........ccocoeeiiiiiiiiii e 41
6.2 Reprezentdcia Prikladu.........c.cooeoiiiiiiiiiiiie e e 42

6.2.1  BLP tVAT.cc.iiiiiieee e e e e 42

0.2.2  PRIM VAL ..ottt ettt 43

0.2.3  MLN EVATL..cotiiiiiiiieee ettt st e 43
(O I B (153 1 TS 01 (53 <) <) 1 Lo1 | PRSP 44
6.4 ZovSeobecnenie Prikladu ..........ccoeouieiiiiiiiiiiiiiiee e 46
NAVINY NA FOZSIIENIC..cuecieiriereiceireisnecsensnissiesnisesssncsssssnsssecssessesssessssssssssssesssnssssasessas 47
Y 48
L B0 1) 111 o TR 49
L0111 1 ) 2 52



Nézev prace: Teoretické zptisoby modelovani uZivatelského rozhodovani
Autor: Peter Lacky

Katedra (ustav): Katedra softwarového inzenyrstvi

Vedouci diplomové prace: Prof. RNDr. Peter Vojtas, DrSc.

e-mail vedouciho: Peter. Vojtas@mff.cuni.cz

Abstrakt: Tato praca sa zaoberd problematikou modelovania uzivatel'skych preferencii.
Obsahuje rozbor rozdielnych pohl'adov na uZzivatel'ské preferencie. Praca obsahuje prehl’'ad
stavajicich modelov uzivatel'skych preferencii a porovnania medzi nimi. Podrobne
rozoberd Fuzzy Logické Programovanie, Bayesove Logické Programovanie,
Pravdepodobnostné Relacné Modely a Markovove Logické Siete. Pre jednotlivé modely su
navrhnuté transformdcie do inych modelov a taktiez st ukazané ich moZnosti pouZitia

v redlnom svete. V zavere prace su uvedené navrhy na rozsirenia jednotlivych modelov.

Kli¢ova slova: uzivatel'ské preferencie, fuzzy a pravdepodobnostné modely uzivateI'skych

preferencii, pravdepodobnostné rozhodovanie, Bayesove a Markovove siete

Title: Theoretical aspect of modelling of user decision
Author: Peter Lacky

Department: Department of Software Engineering
Supervisor: Prof. RNDr. Peter Vojtas, DrSc.
Supervisor's e-mail address: Peter. Vojtas@mff.cuni.cz

Abstract: In this thesis we address to the problematics of modelling user preferences. We
discuss different views on user preferences as well as we give an overview of known
models of user preferences and compare them. In more detail we introduce Fuzzy Logic
Programming, Bayesian Logic Programming, Probabilistic Relational Models and Markov
Logic Networks. For each model we propose transformations to other models and we show
possible utilizations in real world. Finally we present our suggestions how to extend and

improve these models.

Keywords: user preferences, fuzzy and probabilistic models of users preferences,

probabilistic reasoning, Bayesian and Markov network



1 Uvod

V dnesnej dobe ma kazdy uzivatel' internetu pristup k obrovskému mnozstvu
informacii a moznostiam na ul’'ah¢enie kazdodennej prace. Ked’ze v dneSnej dobe internetu
pocet tychto moznosti rychlo narastd, je ¢im d’alej naro¢nejSie njst’ medzi nimi prave tie,

ktoré konkrétnemu uzivatel'ovi najviac vyhovuju na zéklade jeho preferencii.

Sposoby ako reprezentovat’ uzivatelské preferencie sa nazyvajia modely. Ulohou
tychto modelov je, okrem definovania reprezentacie uzivatel'skych preferencii, poskytnat
moznost’ istych predpovedi. TakZe konkrétny model obsahujici uz nejaké informacie
(vlastnosti, preferencie a vztahy medzi nimi) o uZivatel'ovi alebo o skupinach uzivatel'och,
poskytuje odpovede naotdzky Co je najvhodnejSie (respektive pravdepodobnostne

najvhodnejsie) pre uzivatel’a.

Touto problematikou sa zaobera oblast’ skiimania s ndzvom uzivatel'ské preferencie,

ora je mozné rozdelit’ na dve ¢asti.
kt delit na d t

e ako reprezentovat jednotlivé modely s pouzitim znamych technik, za ucelom

zvySovania efektivity a presnosti predpovedi

e ako zistovat' zdvislosti medzi jednotlivymi preferenciami a ndsledne ich spétna

adaptécia do konkrétneho model

Zistovanie zavislosti a ich spracovanie su tvz. induktivne metddy. Hromadne sa tato oblast’

sktimania s nazvom ucenie (Learning).

Cielom je zostavit’ prehl'ad, akymi spdsobmi je mozné reprezentovat’ uzivatel'ské
preferencie. Ked'Ze tato uloha je velmi rozsiahla, boli vybrané len niektoré modely
vychadzajuce zrozdielnych tedrii. Nasledne st tieto modely porovnané a navzajom
konfrontované na rovnakom priklade. Z dévodu rozsiahlosti problematiky modelovania
uzivatel'skych preferencii sa tato praca nezaobera induktivnymi metdédami. Tato
problematika ucenia jednotlivych modelov uz presahuje rozsah zadania tejto diplomove;j

prace. Tymto problémom sa zaobera napr. Praca [4].

Tato diplomova praca patri do kategorie porovndvacich prac a vychadza z Cisto
teoretického zakladu a to v oblasti, v ktorej doposiall nebola podobnd prehladova a

porovndvacia praca spracovand. Preto neobsahuje ziadnu implementaciu modelov.

V kapitole 2 su priblizené zakladné pojmi potrebné k vSeobecnej interpretécii
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jednotlivych modelov, od vyrokovej logiky cez predikatova logiku az k logickému
programovaniu a viachodnotovej (konkrétne fuzzy) logike. Dalej zakladné pojmi z tedrie

pravdepodobnosti a nakoniec popis Bayesovych a Markovovych sieti.

Kapitola 3 obsahuje pohlad na preferencie obecne a moznosti ich vyuzitia
vrealnom svete. Taktiez priblizuje mysSlienku sémantického webu, ako nastroja

na sprehl’adnenie internetu a zefektivnenie jeho interakcie s uzivatel'om.

V kapitole 4 je zostaveny strucny prehlad jednotlivych modelov, taktiez tato
kapitola obsahuje prehlad uz dokazanych ekvivalencii medzi jednotlivymi modelmi.

Zo vsetkych modelov st blizsie rozobrané len niektoré a to také, ktoré poskytuju silnejsie

.....

Kapitola 5 obsahuje porovnanie medzi jednotlivymi modelmi, ktoré su blizSie
predstavené v kapitole 4. TaktieZ obsahuje moZnosti ako transformovat’ jednotlivé modely

medzi sebou. A nakoniec struéné hodnoti vyhody a nevyhody jednotlivych modelov.

V kapitole 6 je ukdzany priklad pouzitia jednotlivych modelov v praxi (v redlnom
zivote) a to na priklade zakaznika (turistu), ktory si chce pre seba vybrat najvhodnejsi
zajazd. V zavereCnej kapitole 7 si postrehy, ako rozsirit' jednotlivé modely, a taktiez

navrhy, ako vytvorit’ obecnejsie a silnejSie modely.



2 Zakladné pojmy

K formalnemu popisu jednotlivych modelov uzivatel'skych preferencii je potrebné
formalne zadefinovat’ teoriu predikatovej logiky, z ktorej vychddza logické programovanie
skimajtice logické odvodzovanie. V tejto kapitole su d’alej priblizené pojmi z teodrie
pravdepodobnosti ked’Zze samotné modely predstavuju istli neistotu a pravdepodobnost’
rozhodnutia. Nakoniec su formalne zadefinované Bayesove a Markovove siete, ktorych

teoria je vyuzitd v niektorych modeloch.

2.1 Vyrokova a Predikatova logika

Vyrok je tvrdenie, alebo jazykovy vyraz, o ktor¢ho pravdivosti (alebo
nepravdivosti) ma zmysel uvazovat. Vyrokova logika sa zaobera, spdsobmi tvorenia
vyrokov pomocou spojok a vztahmi medzi pravdivostou roéznych vyrokov. K tomu
pouziva Specificky jazyk vyrokovej logiky. Prvotna formula P je neprdzdna mnozina, ktorej
prvky mézu byt slova nejakého formalneho jazyka alebo len pismend p, , q, p1, p2, ps, . - .
Prvky mnoziny P budu nazyvané prvotné formule (tiez vyrokové premenné alebo
elementarne vyroky). Jazyk Lp vyrokovej logiky nad mnozZinou P (inak P je mnozina

prvotnych formul jazyka Lp) obsahuje:
e prvky mnozZiny P

e symboly pre logické spojky - negacia, & konjunkcia, Vv disjunkcia, — implikacia,

<> ekvivalencia
e pomocné symboly (zatvorky)

Samotna syntax jazyka Lp, nad mnoZinou prvotnych formul P indukciou definuje

nasledujuce typy formul
e prvotné formule
e literaly su prvotné formule a negacie prvotnych formul
e [lauzule su disjunkcie literalov

d’alej tiez formula je v konjunktivnom tvare, ak je to konjunkcia klauzul a formula je
v disjunktivnom tvare, ak je to disjunkcia konjunkecii literalov. Dalej Hornova klauzula je

klauzula s najviac jednym pozitivnym literdlom a v tvare

HV-B,V,...,.V=B, alebo (B,,...,B,)>H vskratke B—H
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atom H sa nazyva hlava (head) a n-tica atomov By, . . ., B, sa nazyva telo (body) klauzule.
Typy Hornovych klauzal:

e [Fakt — s pozitivnym a bez negativnych literdlov (tiez goal clause)

e Pravidlo — s pozitivnym a asponi jednym negativnym literdlom

e (iel’alebo Dotaz — bez pozitivneho literalov

Pravidla alebo fakty s usporiadanou postupnostou literalov su nazyvané usporiadané
klauzule (tiez definite clause). Pre potreby strojového dokazovania splnite'nosti formul
bola navrhnuta efektivnejSia metdoda ako pouzitim axiémou a pravidla modus ponens a
to tak zvana rezolucny princip obsahujuci jediné pravidlo, ktoré je intuitivne efektivnejSie
ako dokazovanie pomocou axiémou. Logické programovanie sa obmedzuje na klauzule
konkrétneho typu a to na Hornove klauzule pouzivané napriklad v programovacom jazyku

Prolog.

Definicia (Linearna vstupna rezolicia): Nech P je mnozina Hornovych klauzal faktov
alebo pravidiel a G cielova klauzula. Linedrna vstupna rezolucia (LI-rezolucia) mnoziny
S=PU{G} jelincarne vyvratenie S, ktoré zacina klauzulou G a bo¢nymi klauzulami st

len klauzule z P,

Definicia (LD-rezolu¢né vyvratenie): Ak je PU{G} mnozina usporiadanych klauzul,
potom LD-rezolucné vyvrdtenie PU{G} je postupnost <Cy, By>, ... <C, B> taka, Ze
Go =G, G,. =korenovej klauzuly C,€P a kazdé G, , 1 <i<n je rezolventou

usporiadanych klauzal G;_, , C;.; .

Problém vyberu vhodného literdlu podla ktorého sa bude rezolvovat je rieSeny selekcnym
pravidlom R, ktoré predstavuje 'ubovolni funkciu, ktord vyberie literdl z usporiadane;
cielovej klauzule. Potom SLD-rezoluciaje je linedrna vstupnd rezollcia so selekénym

pravidlom.

Definicia (SLD-rezoluéné vyvratenie'): SLD-rezolucné vyvratenie PU{G} pomocou
selekéného pravidla R je LD-rezoluéné vyvratenie <C,, Bp>,...,<C, B>, G, =G,
G, +1 = korenovej klauzuly, kde R(G)) je literdl na ktorom rezolvujeme v i+ 1 kroku.

Bez explicitnej definicie R je vybrany literal najviac vlavo.

Predikatovd logika je zaloZena na jazyku 1. radu, ktory vznikne rozSirenim jazyka

vyrokovej logiky o predikatové symboly a kvantifikatory (existencny a univerzalny).

1 Selected Linear Resolution for Definite Clause



Definicia (Jazyk 1. radu): Jazyk 1. radu obsahuje:
® premennéx,y, z, X1, V1, Z1, . . . ktorych je neobmedzene

e funkcné symboly f, g, h, . . . pre kazdy funkény symbol je dané prirodzené cislo

n > 0 (arita funkcného symbolu), ktoré vyjadruju jeho pocetnost’

e predikatové symboly p, q, r, . . . pre kazdy predikatovy symbol je dané prirodzené

Cislo n > 1 (arita predikatového symbolu), ktoré vyjadruji jeho pocetnost’

e logické  spojky - megacia, & konjunkcia, v disjunkcia, — implikacia,
> ekvivalencia

e kvantifikatory N univerzdlny, 3 existencny

e pomocné symboly (,),[,],{,}, ...

Funkény (predikatovy) symbol arity n je nazyvany n-drny funkcny (predikatovy) symbol.
Lubovolnd kone¢na postupnost” symbolov bude nazyvanéd v skratke slovo alebo vyraz.

Termom sa rozumie induktivna konStrukcia pomocou pravidiel:
i. Kazda premenna je term.

ii. Ak su vyrazy t,.. ., t, termy a f n-arny funkény symbol, potom vyraz f(#,. . ., t,)

je term.
ii1. Kazdy term vznikne kone¢nym pouzitim pravidiel (i) a (i1).

Term obsahujtci Ziadne premenné sa nazyva zdkladny (ground) term. Konstrukcia formule

je definované podobne indukciou pomocou pravidiel:

i. Ak je p n-arny predikatovy symbol a ak su vyrazy ¢, . . ., t, termy, potom vyraz

p(t, ..., t,)je atomicka formula.

il. Ak su vyrazy 4 a B formule, potom vyrazy (-4), (4 & B), (AVv B), (A — B),

(4 < B) su tiez formule.
iii. Ak je x premennd a 4 je formula, potom (Vx)A4 a (3x)4 st formule.
iv. Kazda formula vznikne kone¢nym pouzitim pravidiel (1) — (iii).
Definicia (Interpretacia jazyka): Interpretdcia I nad jazykom 1. radu L obsahuje
e neprazdnu mnozinu D, nazyvanu doménou (tieZ univerzum) interpretacie

e zobrazenie ktoré, kazdej konstante c€ L priradi prvok z D



e zobrazenie f; - D" — D pre kazdy n-arny funkény symbol jazyka L

e n-arnu relaciu p,SD" pre kazdy n-arny predikatovy symbol p jazyka L, okrem
symbolu pre rovnost’

Prvky mnoziny D st nazyvané individua. Zobrazenie e;, mnoziny vsetkych premennych
do mnoziny D (domény) priinterpretcii I bude nazyvané ohodnotenie premennych
pri interpretacii 1. Ak je e ohodnotenie premennych, x premennd a m€D , potom
ohodnotenie premennych, ktoré premennej x priraduje individuum m a na vSetkych
ostatnych ohodnoteniach splyva s ohodnotenim e bude znacené e(x/m). Ohodnotenie e
prirad’uje hodnotu vSetkym premennym (znacenie e(x) pre premennu x) Ohodnotenie e

prirad’uje termu ¢ hodnotu #[e].

Definicia (Interpretacia termov): Nech / je interpretacia, e ohodnotenie a ¢ term.
e ak je ¢ konStanta ¢, potom f[e;] = ¢;
e ak je t premennd x, potom f[e;] = e;(¢)

e ak je ¢ tvaru flti,...,t,) a hodnoty tfel,...t[e] s zname, potom
fle] =filtilel, . . ., t.ler])

Ak je 4 formula a x premenna, potom vyraz (3x)B je skratka pre vyraz —(V x)—4
Logické spojky st redukované rovnako ako vo vyrokovej logike na spojky - a — alebo

pre potreby Hornovych klauzalna Vv a-.

Definicia (Tarski — pravdivost’ a splniteI’'nost’ formul): Nech / je interpretécia,

e ohodnotenie a 4 formula.

1. Indukciou podla zlozitosti formule 4 bude definovana pravdivost formule A

v interpretdcii I pri ohodnoteni e. Znacenie I |= A[e] .

a) Ak je A atomicka formula tvaru p(t,. . ., t,), kde p je n-arny predikatovy

symbol, rézny od symbolu pre rovnost’ a #, . . ., t, st termy, potom [ |= A[e],

ak (t)le].....t,le])€p, .

b) Ak je A atomickd formula tvaru ¢, = £, potom [ |= A[e], ak #[e] = t;[e] , kde

obe termy st interpretované rovnakym individuum.
c) AkjeA tvaru -B, potom [ |- A[e], ak I|# Ble].

d) AkjeA tvaru (B — C), potom [ |= A[e], ak I |# B[e] alebo I |= C[e].
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e) Akjedtvaru (Vx)B ,potom I|= A[e], ak pre kazdé individuum me D
je I |= Ble(x/m)].

il. Formula A4 je splnena v I (zéapis I |=A4), ak je A pravdivd v [ pri 'ubovolnom

ohodnoteni e.

Pravdivost’ formule zalezi len naohodnoteni volnych premennych, ktoré sa v nej
vyskytuju. Pravdivost’ uzavretej formule nezavisi na ohodnoteni vobec. Formula 4 je

tautologia (logicky pravdiva), ak je A pravdiva v pri kazdej interpretacii jazyka.

Definicia (Model interpretacie): Nech P je mnoZina uzavretych formul. Interpretacia / je

nazyvana modelom P, ak kazda formula z P je pravdiva v interpretécii 1.

Jednym zo sposobov urcenia splnitelnosti mnoziny formul vychiddza zaxiémou a
odvodzovacich pravidiel a to Modus ponens a pravidla generalizadcie. Lahsi spdsob
k urCeniu splnite'nosti mnoziny formul je zalozeny na Hebrandovej vete vyuzivajicej

Herbrandov model a interpretaciu.

Definicia (Herbrandovo univerzum, Herbrandova baza): Nech L je jazyk prvého radu.
Herbrandove univerzum Uy, pre L je mnoZzina vSetkych termov bez premennych, ktoré je
mozné vytvorit zkonstant a funkénych symbolov jazyka L. Mnozina B, vSetkych

atomickych formul bez premennych je nazyvana Herbrandova baza B, pre L.

Definicia (Herbrandova interpretacia): Herbrandova interpreticia je T'ubovolna

interpretécia /, ktora prirad’uje
e premennym prvky U,
e konStantam prirad’uje samé seba
e funkénym symbolom prirad’'uje funkciu f(#, . . ., t.) =ft, . . ., )
e predikidtovym symbolom l'ubovolnu funkciu z U, do pravdivostnych hodndt

Definicia (Herbrandov model): Nech L je jazyk prvého radu a S mnoZzina uzavretych
formtl. Herbrandov model pre S je Herbrandova interpretacia pre L, ktora je modelom
pre S. Inak tiez je to takd Herbrandova interpreticia, ze kazdd formula z S je v nej

pravdiva.

Veta (Herbrandova): Nech S je mnozina uzavretych formul, potom bud’, existuje
Herbrandov model alebo existuje kone€nd mnozina formul, tvorena prvkami S, ktorych

konjunkcia neplati.
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K rozhodnutiu o splnitel'nosti mnoziny formul, uz nie je potrebné brat v uvahu vsetky

mozné interpretacie, staci pracovat’ len so symbolickymi Herbrandovymi interpretaciami.

Definicia (Substiticia): Substitucia 6 je konecnd mnozina dvojic tvaru {x/t, . . ., x,/t.},
kde xi, ..., x,sapremenné a f,, . . ., t, sU termy a plati x; # ¢, a x; #x; ak i # .

Mnozina premennych {x, ..., x,} je nazyvany definicnym oborom 0 (znacenie Dom(0)) a
mnozina termov {t,, . . ., t,} je nazyvana oborom hodnot 0 (znacenie Range(0)).

Definicia (Kompozicia substiticie): Nech 6 = {ui/s\, . . ., u/s,} aw= {vi/t, ..., Vu/tu} SO

substitucie. Potom kompozicia substitucii (tiez zlozena substitiicia) je mnozina Oy = {u,/
S1W,y « o U/SW, Wi/t . . ., Vi/tn}, ez vSetkych u/say, pre ktoré u; = s a bez vSetkych v/t

pre ktoré v;€{u, ...,u,} . Pre lubovolny vyraz E a substiticie 6, w a o plati

(EO)w = E(Oy) a (Ow)o = O(yo).

2.2 Logické programovanie
Logické programovanie je tedria, ktord podrobne skuma logické odvodzovanie
(napriklad v Prologu, ale obecnejsie). V logickom programovani st pouzivané ¢iarky (,)

namiesto symbolu (&) pre konjunkciu a obratena Sipka («—) namiesto implikacie.

Definicia (Logicky program): Logicky program je T'ubovolnd konecna mnozZina
Hornovych klauzal. (Prologovsky) program P je zoznam programovych klauzul faktov

alebo pravidiel kde:
e [Fakt: deklaruje vzdy pravdive veci
clovek( peter, 24, student ).
e Pravidlo: deklaruje veci, ktorych pravdivost’ zavisi na danych podmienkach
studuje( X ) :- clovek( X, Vek, student ).
e Dotaz (ciel): uzivatel sa pyta programu, €1 su veci pravdivé
?- studuje( peter ). % yes splnitel'ny dotaz
?- studuje( lacky ). % no nesplnitel'ny dotaz
Odpoved” na dotaz mdze byt
e pozitivna — dotaz je splnitel'ny a uspel

e negativna — dotaz je nesplnitel'ny a neuspel
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2.3 Fuzzy logika

Viachodnotova logika vznikne rozsirenim predikatovej logiky, z dvojhodnotovej
pravdivostnej mnoziny hodnét {0, 1} na viachonotovi mnoZinu. Fuzzy logika patri medzi
viachodnotové logiky, kde mnozinu pravdivostnych hodnét tvori interval [0, 1]. Teo6riu

fuzzy logiky prvy krat definoval Lotfi A. Zadeh [18][17].

V ramci fuzzy logiky sa nehovori o pravdivosti, alebo nepravdivosti, ale o stupni
pravdivosti (stupen clenstva). Ako prikladom nech je 100 ml pohar, v ktorom je 30 ml
vody. Potom z pohl'adu toho, aky je pohar plny alebo prazdny ma z pohladu fuzzy logiky
dve rozdielne hodnoty. Pohar je na 0,3 plny a na 0,7 prdzdny. Z iného pohladu plnosti
pohara, aky je poloplny alebo poloprazdny, nadobiida hodnotu 1 pre 50 ml vody, takze
pre 30 ml je pohar na 0,6 poloplny a poloprazdny.

Definicia (Fuzzy mnoZina): Fuzzy mnozina (alebo fuzzy podmnozZina) F na mnozine

objektov Q je definovana ako vysledok zobrazenia:
wy Q2 —-[0,1]
pre Y x€Q | u(x)je stupen pravdivosti (tiez stupen clenstva) x do F.

Definicia (negacia): Funkcia n:[0,1]—[0,1] ak je nerastiica a plati n(0)=1 a n(1) =0.

Negacia n je ostra negacia, ak je ostro klesajlica a spojita.

Definicia (t-norm): Funkcia 7 :[0,1]—[0,1] je t-norm (trianguldrna norma), ak platia

nasledujuce Styri podmienky:
e Ekvivalentna podmienka 7(1,x)=x V x€|0,1]
e Tje komutativne T(x, y) = T(y,x) V x,y€|0,1]

e T je neklesajice v oboch prvkoch T(x,y)<T(u, v) prevsetky 0<x<u<1 a

0<y<v<li
e Tje asociativna T(x, T(y, z)) = T(T(x, y),z) V x,y,z€[0,1]

Definicia (t-conorm): Funkcia S§:[0,1—[0,1]| je t-conorm (tiez s-norm), ak platia

nasledujuce Styri podmienky:
e Ekvivalentna podmienka S(0,x) =x ¥V x€[0,1]
e Sje komutativne S(x, y) = S(y,x) V x,y€[0,1]

e S je neklesajiice v oboch argumentoch S(x, y) < S(u, v) pre vSetky 0 <x<u<1 a
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0<y<v<li
e Sje asociativna S(x, S(, 2)) = S(S(x, »),z) V x,y,z€[0,1]
T-norm(y) a t-conorm(y) st spajané do dvojic a pre vhodny operdtor negacie je mozné
zovseobecnenie pomocou De Morganovho zdkona.

Definicia (De Morganova trojica): Nech T je t-norm a S je t-conorm a n je ostra negacia.

Potom (7T,S,n) je De Morganova trojica prave vtedy ak plati
n(S(x,y)=T(n(x),n(y))

Funkcia 7' (t-norm) a znej (pomocou De Morganovej trojice) odvodend funkcia S (t-
conorm) tvoria zékladné operacie v tedrii fuzzy logiky. Dvojica funkcii, ktora spliluje
vlastnosti t-norm a t-conorm bude oznacend @ (tiez agregacny operdtor). V zavislosti

na pouzitej funkcii t-norm sa ¢asto hovori ako t-norm fuzzy logike.

Nazov t-norm t-conorm
Zadeh min(x, y) max(x, y)
pravdepodobnostna x*y x+ty-xy
Lukasiewicz max(x +y-1,0) min(x +y, 1)
Hamacher (y > 0) xy) /(v + -y +y-xp) (x+y+xy-(1-yxy)/
(I-(1-v)y)
Yager (p > 0) max(1 - ((1 -xy+ (1 -yy)'",0) min((x* +3*)", 1)
Weber (A > -1) max((x +y-1+2xxy)/(1+2),0) min(x +y +Axy, 1)
drasticky xaky=1 xaky=0
yakx=1 yakx=0
inak 0 inak 1

Da sa povedat, t-norm reprezentuje logicky & a t-conorm logické V . Pre uplnost’ je

zadefinovana ekvivalencia, ako jedna z najpouzivanejSich relacii.

Definicia (Ekvivalentna relacia): Funkcia E:[0,1F—[0,1] je ekvivalencia ak spiia

nasledujuce podmienky:
i. E(x,y)=E(y,x) pre Vx,yel0,1]
ii. FE(0,1)=E(1,0)=0
iii. E(x,x)=1 pre Vx€[0,1]

iv. x<x<y<y=E(x,y)<E(x,y)
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2.4 Pravdepodobnost’ a Statistika
Nech (©Q, A) je meratelny priestor. Prvky mnoziny Q budu nazyvané elementdarne
Jjavy a znacené ako w, prvky c-algebry A budl nazyvané javy a znacené velkym pismenom

zo zaciatku abecedy.

Definicia (Pravdepodobnost’): Pravdepodobnost P je definovand ako miera na A

s vlastnostou P(Q) =1, to znamena P je mnozinova funkcia na 4 s vlastnostami: 4
i. P(A)>0, A€A

i. PQ)=1, P(8)=0

n=1

iii. P(U_ 4, = Zj:1 P(4,) , ak je {4} postupnost’ po dvoch disjunktnych
javoch.

Trojica (Q, A, P) je nazyvana pravdepodobnostny priestor. Dalej mnoZina Q je mnoZina

vietkych moznych vysledkov (istych javov), B (prazdna mnozina) je nemozny jav a ak

w€ A potom nastal jav A.

Definicia (Podmienena pravdepodobnost’): Nech A,B€A,P(B)>0 . Podmienend

pravdepodobnost javu A za podmienky B je definovand vzt'ahom

P(ANB)

PAIB) = 55

Veta (O nasobeni pravdepodobnosti): Pre I'ubovolnych n + 1 javov 4, 4, ..., 4,
takych, ze P(AOA1 ...An_1)>0 , plati

P(A4,4,..4,) = P(A4,)P(A4,|4,)...P(A,|4,A4,... A, )
Veta (O celkovej pravdepodobnosti): Ak je P(U,B,) = 1 kde {B,! je konecna alebo
spocetna postupnost’ vzajomne sa vylucujtcich javov, ak je (B,) > 0 pre vSetky » a ak je
A€EA potom P(4) = ZP(A|B”)P(B;1)
Veta (Bayesova): (tiez Bayesov teorém alebo zdkon) Za predpokladu predchadzajucej
vety a predpokladu P(4) > 0 plati

_ P(4]|B,)P(B,)
> P(4]B,)P(B,

P(B,|4) ) pre vSetky m

Javy A, B sa nazyvajl nezavislé javy, ak P(ANB) = P(A)P(B) v opa¢nom pripade st

to zavislé javy.
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2.5 Bayesova siet’

Bayesove siete budu ukdzané na obecne pouzivanom priklade mokrého travnika. V tomto
priklade moze byt travnik mokry z dovodu dazd’a alebo z dovodu zapnutého rozprasovaca.
Inymi slovami to ¢i je trdvnik mokry, zavisi od toho, ¢i prSalo alebo ¢i bol zapnuty
rozprajoval. Dalej sa predpokladd, Ze dni modézu byt zamradené alebo jasné.
Pravdepodobnost’, ze bude prsat’ v zamraceny den je vyssSia ako v den jasny. Podobne je
pravdepodobnejsie, Ze rozpraSovac je zapnuty pocas jasného dna ako pocas zamraceného.
Obe pravdepodobnosti (ddzd’ a zapnuty rozpraSova€) su podmienené zamraenym
pocasim. Cela situacia bude modelovand jednoduchou Bayesovou siet'ou obsahujicou Styri
binarne pravdepodobnostné premennymi Zamracené (Z), Rozprasovac (R), Dazd (D)
a Mokra trava (M), ktoré mozu byt v stave 1 (pravda, true) alebo 0 (nepravda, false).

Zavislost’ pravdepodobnosti od predchadzajucich udalosti znazoriuju orientované hrany.

P(Z=0) | P(Z=1)

05 | 05
Z| P(R=0) | P(R=1) Z| P(D=0) | P(D=1)
0 0.5 0.5 0 0.8 0.2
I 0.9 0.1 1 0.2 0.8

Rozprasovad

Mokra trava

R|D| PM=0) | P(M=I)
0o 1.0 0.0
1|0 0.1 0.9
0|1 0.1 0.9
111 0.01 0.99

Obrazok 2.1, Jednoducha Bayesova siet znazornujuca podmienené pravdepodobnosti

mokrej travy od nezavislych udalosti zapnutého rozprasovaca a dazda

Pre vrchol grafu je Specifikované podmienené pravdepodobnostné rozdelenie. V tomto
priklade sa o vSetkych premennych uvazuje ako o diskrétnych premennych, preto je mozné
podmienenu pravdepodobnost’ jednotlivych vrcholov grafu zapisat’ pomocou podmienene;j
pravdepodobnostnej tabul’ky. Tabul'ky obsahuji pravdepodobnosti, pre jednu zo vSetkych
moznych hodnoét Cize, pre kombinaciu hodndt ich rodiCov, teda pravdepodobnost’, Ze trava
je mokra, =zapredpokladu, ze neprSalo ale bol zapnuty rozprasovac, je

P(M=1 | R=1,D=0)=0.9.
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Pre potreby Bayesovych sieti bude zavedena notdcia. Ak existuje orientované
spojenie z uzlu 4 do uzlu B potom uzol 4 bude nazyvany rodicom uzlu B a uzol B bude
nazyvané potomkom uzlu A. Ak uzol A nemd Zziadnych rodi€ov bude nazyvany

nepodmienenym uzlom inak podmienenym uzlom'. Z vety o nasobeni pravdepodobnosti, je

pre uvedeny priklad mozné odvodit zdruzeni pravdepodobnost P ako

N

Py(Z,R,D,M)=P(Z)* PR|Z)* P(D|Z,R) * P(M | Z, R, D)

Po uprave, ked'ze D je nezavislé od R pri jeho rodicovi Z a M je nezavislé od Z pri jeho
rodicoch R a D, je mozné vzt'ah pre vypocet zdruzenej pravdepodobnosti bayesovej siete

zjednodusit’ na Py (Z, R, D, M) =P(Z) * P(R | Z2) * P(D | Z) * P(M | R, D) Z toho vyplyva,

ze v pripade n binarnych vrcholov je miesto potrebné na reprezentovanie O(n * Zk), kde

k je maximalny pocet rodi¢ov vrcholu, inak je potrebné O(2") miesta na reprezentovanie.
Toto umozinuje jednoduchsie ucenie siete a rychlejsi beh algoritmov, ktoré mézu skoncit
v linedrnom case (na zdklade poctu hran) namiesto exponenciidlneho casu (na zaklade

poctu parametrov).

Definicia (Bayesova siet’): Bayesovou sietou nad mnozinou U bude nazyvana dvojica
(G,P), kde G su vrcholy orientovaného acyklického grafu a P je mnoZina

pravdepodobnostnych tabuliek.

Mnozinou pravdepodobnostnych tabuliek sa rozumie prekazdé A€U samostatna
podmienena pravdepodobnostnd tabulka (conditional probability table — cpt)
P(A|parent(A)) , kde parent(A) predstavuje rodicov A4 vgrafe G. Dalej

nad mnoZinou U mdzme dopocitat’

n

P(4,,..,4,) = I_IP(Ai | parent (A,))

i=1

Pozndmka v Bayesovej sieti je Markov blanket nejakého vrcholu 4 mnozina vrcholov
zloZzend z rodica vrcholu 4, potomkov vrcholu 4 a ich rodicov. Pomocou Bayesovej vety je
mozné odvodit, Ze pravdepodobnost, ze travnik je mokry z dévodu, ze bol zapnuty

rozprasovac je

P(R_l|M_1)_P(R:1)*P(M:1|R:1)_P(R:1,M=l)_0,2781
P(M=1) P(M=1) 0,6471

=0,4298

podobne by to vyzeralo aj pre dazd’

1 Uncondition vs. Conditional nodes
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2.6 Markovove Siete

Markovova siet’ (tiez Markovove ndhodne polia) je model pre zdruzené rozdelenie
mnoziny premennych X = (X, X,..., X,) € X | Je zlozen4 neorientovaného grafu G a
mnoziny potencionalnych funkcii ¢; . Graf ma vrcholy pre kazda premennu a celkovy
model grafu ma potenciondlnu funkciu pre kazda kliku v grafe. Potenciondlna funkcia je
nezaporna realna funkcia stavov odpovedajucej kliky. Zdruzené rozdelenie reprezentované

Markovovou siet'ou je dané

1

P(X=x)= Elk—lq’k(x{k})

kde x{k} stav k-tej kliky (stav premennych obsiahnutych v klike). Z , tiez rozdelovacia

funkcia (partition funcion) je dana ako Z = er x Hk %(x{k}) . Markovove siete st

Casto beZzne reprezentované ako log-linedrne modely, s kazdym potencidlom kliky

nahradenym exponentom vazenych sum vlastnosti stavov
1
P(X:x) = Eexp(z ijj('x))
7

Vlastnostou moze byt kazdd redlna funkcia stavov. V tomto dokumente, a
pre jednoduchost’, bude tato vlastnost binarna f; € {0,1} . Vo vi&Sine priamych
prekladov z potencidlnej funkcie je jedna vlastnost odpovedajiuca pre kazdy mozny stav
xy; kazdej kliky, s vdhou logo,(x,;,) . Reprezenticia je exponencidlna v zavislosti
na vel'kosti kliky. Poznamka v Markovove;j sieti je Markov blanket nejakého vrcholu 4

mnozina vSetkych jeho susedov.

-18-



3 Preferencie obecne

Uzivatel'skou preferenciou sa rozumie ¢okol'vek ¢o uzivatel preferuje respektive
uprednostiiuje. Modelom uzZivatelskych preferencii je sposob akym su jednotlivé
uzivatel'ské preferencie chapané, ulozené respektive interpretované. Tato diplomova praca
patri medzi porovnavacie diplomové prace. Hlavnou témou je zostavit’ prehl'ad sicasnych
modelov uZivateI'skych preferencii a ich porovnanie. Dalsou uloh je rozobratie
problematiky uzivatel'skych preferencii z pohl'adu psycholégie jednotlivych uzivatelov.
Stcast'ou je aj navrhnutie kritérii hodnotenia jednotlivych modelov v réznych oblastiach

vyuZitia.

3.1 Sémanticky web

Jednou z oblasti vyuZivania modelov uzivatel'skych preferencii je v problematike
sémantického webu. Ideu sémantického webu prvy krat prezentoval v méji 2001 Tim
Berners-Lee [33], tvorca sucastného webu a riaditel konzorcia W3C, v Scientific
American. Upozornil na skuto¢nost’, ze sucasna siet WWW je v podstate len rastice
mnozstvo webovych stranok, v ktorom je stile zloZitejSie ndjst’ relevantné informacie.
Samotna myslienka sémantického webu spociva, v pridani vyznamu, k informécidm,
v strojovo Citatel'nej podobe. Predstava spociva v tom, ze pocita¢ obsahuje isté informacie
o uzivatel'ovi, ako napriklad zaujmi, informécie o zamestnani (plat, Cinnost,, . . .), bydlisko,
rodinné zavazky, denny (tyZdenny) program, ... Ak sa potom uZzivatel rozhodne kupit
napriklad auto ako prvé mu budu ponuknuté auta v jeho financnej kategorii, pripadne len
znacky, ktorych predajne su v blizkosti jeho bydliska. Inym prikladom mdze byt hl'adanie
vhodného autoservisu. V tomto pripade st ponuknuté najblizSie autoservisy, ale
samozrejme také, ktoré budu mat’ otvorené a nebudil obsadené v uZivatelovom volnom
Case. Existuje tu istd asociacia, jednak medzi jednotlivymi informéciami pristupnymi
na internete a jednak medzi informaciami o uZzivateloch. Dalsim prikladom méZe byt
vyhl'addvanie na internete, kde z mnoziny vSetkych prijatelnych moznosti st najprv
ponuknuté tie, ktoré maju najbliz§ie k zduymom uZivatel'a, zamestnaniu pripadne obore

posobenia. Hlavné problémy pri aplikacii sémantického webu v praxi je mozné rozdelit’ na:

e zhromazdenie informacii dostupnych na internete (datamining) v zéavislosti

na jazykoch (ontoldgia)
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e zaradenie ziskanych informacii a interpretacia vyznamu dat (RDF")

e rozhodnutie, o ktorti oblast’ ma uzivatel’ zaujem (preferencie)

Problém rozhodnutia o preferenciach wuzivatela je pomerne komplikovany, kedze
v suasnom svete malo ktory uzivatel' poskytne o sebe, na jednej strane, prili§ osobné
udaje a nadruhej strane udaje, ktoré poskytne nemusia byt presné, kompletné ani
postacujuce. Tento problém je mozné riesit’ postupnym uc¢enim z uz urobenych rozhodnuti
a analyzou novych rozhodnuti. Nasledne pomocou takto ziskanych informacii potom
vytvorit a rozSirovat model predstavujliici uZivatel'ské preferencie. Existuje viacero
moznosti ako modelovat’ uzivatel'ské preferencie a prave touto problematikou sa zaobera

tato diplomova préaca.

Iny sposob k vyuzitiu modelov uZzivatel'skych preferencii, bez dostupnosti
sémantického webu, je zaloZeny na zbierani rozhodnuti (preferencii) jednotlivych
uzivatel'ov a ich nasledna aplikacia v inych oblastiach. Vhodnym prikladom je internetovy
obchod s registrovanymi uzivateI'mi a Sirokou Skalou poskytovanych produktov. Ak sa
nejaky uzivatel' rozhodol pre notebook s vd¢Sou odolnost'ou voci narazom a s batériou,
ktora dlhsie vydrzi, ale zaroven pre mobil s velkym rozliSenim. D4 sa predpokladat’, Ze aj
iny uZzivatel’, ktory si uz podobny cestovny notebook zakupil a teraz méa zaujem o telefon
bude preferovat’ displej s velkym rozlisenim, preto by mu mal byt pontknuty ako prvy.
V podstate st vSetci zakaznici rozdeleny do kategérii respektive skupin podla ich
preferencii. Pri dlhodobom zaznamendvani tychto preferencii je moZzné sledovat’ aj
najmensie zmeny preferencii jednotlivych skupin a podla toho potom informovat’
ostatnych cClenov vtejto preferenénej skupine, o vyrobkoch, o ktoré budi mat’
pravdepodobne tiez zaujem. Ind vyhoda je zalozend na myslienke, Ze ak niekto poskytne
informdcie o svojej sucasnej situdcii, ako napriklad Student informatik, muz, zaujmi Sport,
hudba, pocita¢ . .. aj ostatny ¢lenovia rovnakej preferencnej skupiny budii mat’ najskor
nieco spolo¢ne s tymto Studentom. V pripade problému firmy, ktord vyraba textil a chce
prieskumom zistit, na aky druh textilu sa ma zamerat’ by samozrejme najradSej oslovila
skupinu l'udi, ktory unej nakupuju najviac. RieSenim je ndjdenie najvicSich skupin
s rovnakymi preferenciami. Teda zistenie o akych l'udi sa vredlnom Zivote jednd a

nakoniec oslovenie tejto skupiny l'udi a zistenie ich nazoru.

Vo v§eobecnosti je mozné povedat’, Ze hlavnou myslienkou a cielom sémantického

webu je usporiadanie objektov od najlepSieho po najhor$i, v zavislosti na preferenciach

1 Resource Description Framework
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uzivatela. Tento text sa zaobera rozdielnymi reprezenticiami (modelmi) uZivatel'skych

preferencii a pracou s nimi.

3.2 Vplyvy na preferencie

Na preferencie konkrétneho uZzivatela vplyva velké mnozstvo faktorov. Tieto
faktory je mozné rozdelit’ podl'a roznych uhlov pohladu. Najprv je to samotnd motivacia
respektive potreba (chcem novy poéitat). Dalfou fizou je istd vnutornd neistota
pri rozhodovani (potrebujem novy pocitac?) a nakoniec zmeny v nazoroch podla novo
zistenych informacii (najprv preferujem dobru grafiku, potom radSej dobry procesor).

Z tohoto pohl'adu je mozné vplyvy na jednotlivé fazy vo vyvoji preferencii rozdelit’ na:
e vonkajSie podmienky (pocasie, reklama, ponuka trhu, . . .)
e vnutorné podmienky (osobné potreby, zaujmy, zameranie, . . .)

e obmedzujice podmienky (prostredie, finan¢nad situacia, zdravotny a rodinny

stav, . ..)

Na vonkajsie podmienky je mozné divat’ sa ako na nieCo globalne a neovplyvnitel'né, ale
na druhej strane ovplyviiujuce samotnych uzivatelov. Obmedzujuce podmienky budu
chépané ako vplyvy na samotné preferencie, ale meniace sa v zavislosti na ¢ase (zmena
prostredia, finanénej situacie, rodinného stavu, . . ., vyvola zmenu preferencii). Co sa tyka
vnutornych podmienok je ich d’al§im rozdelenim to, ¢i uzivatel’ uprednostituje konkrétny
objekt (auto pred motorkou, stolovy pocita¢ pred notebookom), alebo konkrétne vlastnosti
(atribtity) objektu (procesor pred grafikou, bielu farbu pred Cervenou farbou). V tomto

rozdeleny preferencii uZivatel'ovi:
e zilezi na vlastnostiach objektu
e nezalezi na vlastnostiach objektu

Ako uz bolo spomenuté v Guvode modelom uzivatelskych preferencii sa nazyva sposob
ohodnotenia objektov uZivatelom respektive ich samotnd interpretacia. Preto je mozné

jednotlivé modely hodnotit’ podl'a toho Ci:
e berq, alebo nebertl v tvahu atributy objektov a ich rozdielnu doélezitost’
e umoznuju interpretaciu vonkajsich podmienok a aplikovat’ ich pri rozhodovani

e dokazu sa menit’ v zavislosti na ¢ase (podl'a zmien preferencii uzivatel'a)
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Otazkou ostava, ako vytvorit model uzivatel'skych preferencii. Vo vSeobecnosti existuje

mnozstvo pristupov, ale takmer vSetky vyzaduju histériu rozhodnuti predchadzajucich

uzivatelov. Jednou z moZnosti je, nechat’ uZzivatel'a vyplnit dotaznik o jeho zdujmoch,

zamerani, osobné udaje a samozrejme finan¢nu situdciu teba prijem. Podla tychto tidajov
14 b r ~r b r r r . .

potom najst podobného uzivatela a nim zvolené a preferované objekty a tie potom

ponuknut’ aj novému uzivatelovi. Preferencie nového uzivatela potom zaznamenavat

do historie k presnejsSim buducim vysledkom.

Druha moZznost’ je formou ohodnocovania jednotlivych objektov a podla tychto
ohodnoteni, viacerymi uZivateI'mi, rozdelit celd mnoZinu produktov, do logicky
suvisiacich, skupin. Novému uzivatel'ovi buda najprv ponuknuté produkty reprezentujice
kazda skupinu. Podl'a toho pre aky produkt sa rozhodol mu budi pontkané aj ostatné

produkty z tejto skupiny.

Tretou z mozZnosti je urcenie preferencii podla Specifikacie produktu. Historia
preferencii si pamétat’ jednotlivé Specifikacie a aj to, pre aky produkt sa uzivatel’ nakoniec
rozhodol. Napriklad laik uZzivatel’ sa rozhodne pre kiipu notebooku, jeho Specifikacia
produktu bude vel'mi nepresnd, ale ak sa nakoniec pre nejaky notebook rozhodne bude
pravdepodobne, Ze aj iny uzivatel' s podobou (nepresnou, neodbornou) Specifikéciou bude
mat’ rovnaké poziadavky. Pre zhrnutie modelovanie preferencii méze byt zalozené

na zaklade:
e informéciach o uzivatel'och
e ohodnocovani objektov
e Specifikovani preferencii

Tento text je zamerany nakombindciu medzi informaciami o uZivateloch spolu
s pripadnou Specifikaciou konkrétnych (ale nie vSetkych) preferencii a nakoniec zoradenie

mnoziny najvhodnejsich vysledkov na zéklade ohodnotenia.
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4 Modely uzivatel’skych preferencii

Ako uz bolo povedané v predchddzajucej kapitole, modelom uzivatel'skych
preferencii sa rozumie konkrétny sposob reprezentdcie reprezentacie preferencii. V tejto
kapitole bude popisané rozdelenie modelov na zéklade tohto rozdelenia budi podrobne

predstavené niektoré modely.

4.1 Rozdelenie modelov

KedZe existuje viacero pohl'adov podl'a ktorych by mohli byt rozdelené, samotné
delenie modelov do skupin je pomerne zlozité. Prvy spdsob rozdelenie je na graficky a
dokazovy, Co predstavuje ¢i model vychadza z grafickej Struktury alebo z dokazu, Ze nieco
plati. Inym pohl'adom na rozdelenie je ¢i model vychadza z teérie pravdepodobnosti alebo

teorie fuzzy logiky.

4.1.1 Graficky a dokazovy pristup

Vo vseobecnosti existuju dva pristupy (pohlady) na logické programy modelovy
(graficky) a dokazovy. Priklad mokrého trdvnika predstavuje typicky priklad modelového
pohl'adu, ktory obsahuje Styri moZznosti {Zamracené, RozpraSovac, Dazd’, Mokry travnik}
tieto moznosti su tiez nazyvané Herbrandovo univerzum (respektive bdza). Je zlozena
zo vSetkych skutocnosti, ktoré je mozné konsStruovat’ z predikatovych, konstantnych a
funkénych symbolov programu. Herbrandovo univerzum (v istom zmysle) ur¢uje mnoZinu
vSetkych moznych situacii vo svete popisovanych programom. V priklade s trdvnikom,
existuje 2*=16 moznych priradeni pravdivostnych hodnét (v klasickej dvoj-hodnotovej
logike) do Herbradovho univerza. Tieto priradenie si tiez nazyvané Herbrandova
interpretdcia a zachycuju popisanie situdcii vo svete. Logicky program zaloZeny
na modelovom pristupe obmedzuje mnoZinu vsetkych situécii len na tie, ktoré s mozné.
Teda najddlezitejSou vecou v modelovom pristupe je to, ze Specifikuje, ktora Cast’ vo svete

je mozna vzhl'adom k pouzitej logickej tedrii.

Iny spdsob pohladu na logické programy pochadza z ddokazovej tedrie. Z tejto
perspektivy modze byt logicky program pouzity k poskytnutiu informacie o tom, Ze
niektoré fakty, pravidla a dotazy st logicky spojené s programom. Ako priklad moze byt
zobrana funkcia kompilatora k ur¢eniu syntaktickej spravnosti jednotlivych Casti programu

pripadne podobna funkcia bez-kontextovych gramatik. V tychto situdciach je ddlezita
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pravdivost zadaného vstupu, takZze odpoved’ou je bud’ true alebo false. Dokaz je typicky
konStruovany pomocou SLD-rezolucie. Viac formdlne, pre dany dotaz :—G, ...,G, a
pravidlo G:—L, ..., L, také, kde G,0=G6 | bude pouziti rezoluény dokaz v dotaze

=L0,..,L,0,G,0,..,G,0 . Uspesné rezoluéné vyvratenie dotazu :—G je potom
postupnost’ rezolu¢nych krokov, ktoré¢ vedu k prdzdnemu dotazu :—. , zlyhanie nekonci
prazdnym dotazom. Tiez je ddlezite uvedomit’ stivislost’ medzi SLD-derivéaciu a tradi¢nou
derivaciou pouzivanou v bez-kontextovych gramatikach. V oboch pripadoch vSak existuje

mapovanie jedna k jednej medzi tymito dvoma pohl'admi na gramatiky.

Existuji teda dva spdsoby, ako sa pozerat' na logiky program. Prvy pohlad, je
modelovy. Zavisi na tom, ¢o z redlneho sveta je mozné interpretovat’ tak aby to uspokojilo
potreby programu sem patria modely zalozené na tedrii Bayesovych a Markovovych sieti.
Druhy pohlad je dokazovy. Ten urcuje, ¢o je mozné dokazat vzhladom na dany ciel.
Samozrejme, obe ztychto pohladov st Uzko spojene, pretoze logicky program ma

rezolu¢né vyvratenie, len v pripade, Ze patri do Herbrandoveho modelu programu.

4.1.2 Fuzzy logika a Pravdepodobnost’

Rozdiel medzi tedriou pravdepodobnosti a fuzzy logikov je pomerne jasny
Z pravdepodobnosti plynie akd je pravdepodobnost, Ze sa nie€o stane. Fuzzy logika
na druhej strane poskytuje SirSi priestor na ohodnotenia nejakych objektov vo vSeobecnosti
tiez preferencii. Z iného pohl'adu odpoved’ na otazku ,,aké je pravdepodobnost’, Ze je nieco
dobré na zéklade urcitych predpokladov* z pohl'adu fuzzy by mohlo zniet' ako (ak dobré
ma hodnotu 1) ,,nieco je dobre na 0,8 tieZ na zdklade urcitych predpokladov*. To znamena

ak existuje nieco lepsie tak bud’ je to pravdepodobnejsie alebo to ma lepsiu hodnotu.

4.2 Prehl’ad modelov

Jednotlivé modely je mozné rozdelit' podla tedrii, z ktorych vznikli a z ktorych
vychadzaju. Medzi modely neobsahujice logické programovanie je mozné zaradit' dvoj-
hodnotovy model, ako jeden z najjednoduchSich modelov. K ostatnym druhom modelov je
nutné povedat, ze vznikli kombindciou (minimalne) dvoch teorii, zktorych jednu

povicsine predstavuje logické programovanie respektive predikatova logika prvého radu.

K modelom zalozenym na grafickom pohlade patria modely vychadzajuce
z kombinacie Bayesovych sieti a logického programovania, obecne nazyvané Knowledge-

Based Model Construction (d’alej KBMC) [36]. K najrozsirenejSim predstavitel'om tejto
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skupiny patri Bayesovo Logické Programovanie (BLP) [14][13][12], ale tieZ Probabilistic
Logic Programs (PLP) [22][21].

Z trocha iného uhla pohl'adu vychadza Probabilistic Relational Model (PRM) [6][8]
[7][5], ktory je kombinaciou frame-based systémov a Bayesovych sieti. Tento model bol
roz§ireny o Entity-Relationship  model (ER-model) tym  vznikol isty jazyk
pre pravdepodobnostny ER model [10]. Je nutné poznamenat, ze ER-model je vlastne
Specidlnym pripadom logiky, teda pravdepodobnostny ER-model pripusta logické vyrazy
ako obmedzovania nato, ako zdkladnu siet’ konStruovat’, ale pravdivostnad hodnota tychto

vyrazov musi byt zndma vopred.

Dalsim prikladom st modely vychadzajice z kombinacie Makovovych sieti a
predikatovej logiky prvého radu, kde patri Markové Logické Siete (MLN) [3][2]. Obdobne
z Markovovych sieti vychddza aj model Relational Markov Networks (RMN) [31][32],
ktory pouziva databdzové dotazy ako Sablony pre kliku a maji funkciu pre kazdy stav
kliky. MLN zovSeobeciiujit RMN tym, ze poskytuju silnejsi jazyk pre vystavbu funkcii
(logika prvého radu namiesto konjunktivnych dotazov), a umoziuje neistotu cez vztahy
medzi atribatmi (nie len atribity jednotlivych objektov). RMN su exponenciilne
vo velkosti kliky, zatial ¢o MLN umoziuje uzivatelovi zistit pocet prvkov, aby bola
mozna mierka do omnoho vicsej velkosti kliky. Dalej sem patri Relational Dependency
Network (RDN) [20], v ktorom kazdy uzol pravdepodobnostne podmieneny jeho Markov
blanket je dany rozhodovacim stromom. Kazdd RDN koreSponduje s MLN a naopak, dant

pevnou distribuciou Gibbs sampler operating [9].

K modelom zalozenych nadokazovej tedrii patria modely vychadzajice
z kombinacie logického programovania a log-linedrneho modelu Stochastické Logické
Programy (SLP) [19][1], v podstate sa jedna rozSirenie stochastickych bez-kontextovych
gramatik. V zdsade podobne modely su Independent Choice Logic (ICL) [24][23] a
PRogramming In Statistical Modeling (PRISM) [28][29]. Do tejto skupiny je d’alej mozné
zaradit’ Probabilistic Constraint Logic Programming (P-CLP) [27].

Samostatni skupinu predstavuje Fuzzy Logické Programovanie (FLP) [34][26]
vychéddzajuce zrozsirenia logického programovania o fuzzy (viac-hodnotovej) logiky.
Taktiez, podobne ako SLP a PRISM patri do skupiny modelov zaloZzenych na dokazove;j
teorii. Medzi modely vychadzajuce z fuzzy logiky patria aj zovSeobecnené anotované
programy (Generalized Annotated Programs - GAP)[15][11], tieZ zovSeobecnené

anotované programy. GAP pozostdva z Hornovych klauzul logického programovania
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zlozenych len z anotovanych atomov (atdbmom, ktoré mdaju naviac priradent hodnotu

z intervale [0, 1]).

Fuzzy
ILP SLP PRISM FLP <P GAP
A
Dékazové modely
Grafické modely \
BN \ MN
KBMC L SLR RDN
PLP BLP
YA
RBN PRM > MIN <€ RMN

Obrazok 4.1, Prehlad modelov a zavislosti medzi nimi

Medzi jednotlivymi modelmi uz existuju dokdzané ekvivalencie ¢i uz na zéklade
vhodnej substitiucie alebo len zmeny interpretacie. Ekvivalencia medzi SLP a BLP bola

ukéazana v [25]preto sa model SLP v tomto nerozoberd ale je nahradeny modelom BLP.

Iny pohlad na preferencie je ukazany v [30], ktory vychadza zo Statisticky.
Na zéklade volenych objektov uZivatel'om vytvara vektor vlastnosti, ktoré maji zvolené
objekty podobné. Nasledne pontika d’alSie objekty obsahujuce len vektor tychto vlastnosti.
Ako priklad mdze byt uvedené vyhladavanie v dokumentoch, kde vlastnosti su

reprezentované slovami (alebo kombinaciou slov) a objekty su jednotlivé dokumenty.

V tejto diplomovej praci budi podrobne rozobrané modely FLP pre viac-hodnotovi
logiku v logickom programovani zalozeny na dokaze, BLP vyuzivajici Bayesove siete,
na druhej strane MLN vyuzivajuci Markovove siete a nakoniec PRM s jeho rozSirenim

ER-modelu.
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4.3 Dvoj-hodnotovy model

Najjednoduchsim modelom uzivatel'skych preferencii je dvoj-hodnotovy model
zalozeny na ohodnocovani objektov pomocou klasickej binarnej logiky. V tejto Casti bude
pouzitd notacia u,,..,u,€U pre mnozinu uzivatelov U dalej 0,,...,0,€0
pre mnozinu objektov O a aj,...,a;€A pre mnozinu atribitov 4’ objektu o’. V tomto
modele sa jednotlive objekty ohodnocuju jednou z dvoch moznosti {0, 1} (&no/nie
pripadne podla potreby pravda/nepravda alebo paci/nepaci). Vysledkom je, pre kazdého
uzivatela, vektor velkosti n (poCet objektov). Obecne sa jednd o zobrazenie
v(u): O — [0, 171", kde v je hodnotenie uzivatelom u, ktoré mnozine objektov O priradi

vektor [0, 1]".

K ur€eniu preferencii jednotlivych uzZivatelov sa poZiva metoda kolaborativneho
filtrovania, ktorej hlavna mySlienka je zaloZzend na podobnosti preferencii medzi
jednotlivymi uzivatelmi. K uréeniu podobnosti preferencii s(ui, u,) dvoch rozdielnych

uzivatel'ov u; a u, je mozné pouzit’ jeden zo vzorcov:

sty =3 AL VDU 4, =1

i=1 n i=1 n

Zo vzorcov vyplyva, ze najvicsia podobnost’ je pre najvacsiu hodnotu s. Takze uzivatelovi

uy budu ponuknuté objekty preferované uzivatel'om u, a naopak.

Modelovym prikladom pre dvoj-hodnotovy model méze byt ohodnocovanie
obrazov, kde su uzivatel'ovi ponukané obrazy, ktoré ohodnocuje hodnotami 1 pre paci a 0
pre nepati. Pomocou metédy kolaborativneho filtrovania sa s kazdym dal$im
ohodnotenym obrazom zvysuje pravdepodobnost’, Ze sa ponuknuty obraz bude uzivatel'ovi
pacit.

Tento model je moZné rozsirit’ o tretiu hodnotu (napriklad 2) pre pripady, v ktorych

uzivatel’ nevie alebo nechce hodnotit’.

4.4 Fuzzy logické programovanie

Fuzzy logické programovanie je spojenie fuzzy (viac-hodnotovej) logiky a
logického programovania. Pre motivaciu samotné fuzzy logické programovanie pozostava
z Hornovych klauzul (faktov a pravidiel) logického programovania, ku ktorym je pridana
zobrazenie do intervalu [0,1] (confidence factor - cf) z fuzzy logiky, teda fuzzy funkcia.

K ngjdeniu odpovede na nejaky dotaz je Standardne pouzitda SLD-rezolucia z logického
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programovania, ale k dosiahnutiu vyslednej hodnoty (pravdivosti dotazu) je pouZita tedria
fuzzy logiky a jej rozsirenie o d’alSie logické spojky, ktoré predstavuju 'ubovolné funkcie,
ktoré spliiuju vlastnosti t-normy. V pripade induktivneho programovania sa k prehl'addvani
priestoru klauzil pouzivaji operdtory LG (least generalisation) a GS (greatest
specialisation). LG operator sa pouziva na vypocet najmensej generalizicie, na druhej
strane GS operator sa pouziva nanajvacSiu Specializaciu klauzdl vstupnej mnoziny.
Pravidlo fuzzy logického programu je formula tvaru ¢ <% | kde y je formula jazyka L
(jazyka predikatovej logiky) bez kvantifikatorov ¢ je atomicka formula. Formula y sa
nazyva ftelo pravidla. Formula ¢ sa nazyva hlava pravidla. Fakt fuzzy logického programu
je T'ubovolna atomicka formula. Fuzzy logicky program P je zobrazenie definované
na kone¢nej mnozine faktov a pravidiel do mnoZiny pravdivostnych hodnot ¥ €[0,1]
Teda fuzzy logicky program je tedria vjazyku L s dodatocnou mnozinou spojok

{ <, -kdeipatri do mnoziny t-norm } ! Jedna sa teda o Hornové klauzule, ale namiesto
klasickych spojok predikatovej logiky obsahujui viachodnotové spojky fuzzy logiky
Definicia (Spravna odpoved’): Nech P je fuzzy logicky program a q€PF je dotaz, kde
PF je mnozina prvotnych formual. Potom x€[0,1]| sa nazyva sprdvna odpoved , ak pre
kazdé I:PF—[0,1] plati:

ak I |= P, potom I(g)=x .

Z tejto definicie vyplyva, ze nulova odpoved’ je vzdy spravna ale v podstate ni¢ nehovori.
Teda je potrebné ndjst’ sup{/(q) : I |= P}.
Definicia (Vypocltovy krok): Nech ?-¢o¢i,...,g. je mnozina dotazov, kde

q,€ PF prekaZdei a g;je vybrany atoma ¢ ;< B je také pravidlo, ze P(q,< B)>0
Potom vypoctovy krok z dotazu ? - qo, qi, - . ., ¢» S pouZitim pravidla ¢ ;< B dava novy

dotaz
?=qprq;,,C(B,P(q,<B)),q;.\,-.4,

kde B (telo) je vyrok tvaru @(r, .. ..rx), kde @ je t-norm alebo t-conorm monotdénny
agregany operator.

Definicia (Vypo¢itana odpoved’): Cislo y€[0,1] sa nazyva vypocitand odpoved
na dotaz ¢ vzhl'adom k fuzzy logickému programu P, ak existuje postupnost’ qo, g1, - - -, gn

(tiez odpoved) taka, ze

1 T-norm bolo definované v kapitole fuzzy logika
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® q=q( g€EPF )

e ¢,—q,., jevypoctovy krok

e ¢, neobsahuje Ziadne prvotne formule
e yje hodnota vyrazu g,

Priklad programu v tvare FLP by vyzeral teda formul s prislusnou mierou doveryhodnosti

cf (condence factor):
muz (jozef).cf =1
rodi¢( jozef, peter).cf =0.7
otec(X,Y)—, muz(X)A, rodi¢(X,Y).cf=0.9

Kde jazyk L je zlozeny z {muz, rodic, otec, peter, jozef}. Indexy L a Z predstavuju typ
pouzitej spojky fuzzy logiky. Aj ked’ doveryhodnost’ tretej formule je 0.9 po dosadeni

faktov namiesto premennych a dopocitani bude doveryhodnost’ informécie 0,6.

4.5 Bayesove logické programy

Tento model uzivatel'skych preferencii je zalozeny na logickom programovani a
Bayesovych sietiach. Hlavnou myslienkou tohto modelu navrhnut sposob reprezentacie
Bayesovych sieti pomocou modifikdcie Hornovych klauzal (teda klauzul logického
programovania). Samotnd Bayesova siet obsahuje mnoZinu vrcholov tvoriacich
neorientovany acyklicky graf, kde pre kazdy ztychto vrcholov je dand tabulka

pre podmienené pravdepodobnostné rozdelenie.

Podmienené pravdepodobnostné rozdelenie je reprezentované maticou nazyvanou

podmienena pravdepodobnostna tabulka (conditional probability table - CPT)

Definicia (Bayesova klauzula): Bayesova klauzula c je vyraz tvaru 4 | A, . . ., A, kde

n>0 ad,A,... A, st Bayesove atomy'. Ked je n = 0, potom sa ¢ nazyva Bayesov fakt
vyjadreny ako 4. Takze rozdiel medzi Bayesovymi a logickymi klauzulami su:

1. atémy p(t, ..., t;) a predikaty p// predikatovej logiky vytvéaraji Bayesove atomy a

predikaty o znamend, ze su spojené s kone¢nou mnozinou S(p/l) moznych stavov.

Inak tiez Bayesovym atomom je priradend konecna mnozina stavov narozdiel

od atdémov predikatovej logiky, ktoré maju binarnu hodnotu. TakZe je moZné

predpokladat’, Ze mnozina vsetkych atomov je diskrétna.

1 Bayesove atomy su atomy, ktoré maj implicitne univerzalny kvantifikator
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2. namiesto znaku ,;:-“ je pouzity .,

| aby sa zdoraznilo podmienené
pravdepodobnostné rozdelenie

Bayesova klauzule je zloZzena, podobne ako Hornova klauzula, hlavu (head) a telo (body).

Podmienené pravdepodobnostné rozdelenie priraduje hlave Bayesovej klauzule ¢

pravdepodobnostnu hodnotu v zévislosti na tele klauzule P(head(c) | body(c)).

Definicia (Zlucovacie pravidlo): Zlucovacie pravidlo (combining rule - cr) je funkcia,

ktora mapuje konecni mnozinu podmieneného pravdepodobnostného rozdelenia
{P (A\Aw---,Am,.) | i=1,...,m} do jedného podmieneného pravdepodobnostného

rozdelenia P(4 | By, . . ., By),kde {B, .., B, }S UL {4,,...4,,}

Inak zlucCovacie pravidlo priradi mnoZine Bayesovych klauzil s rovnakou hlavou, ale

rozdielnym telom pravdepodobnostni hodnotu a to v zavislosti narozdielnych

pravdepodobnostnych rozdeleni jednotlivych Bayesovych klauzil. Zlu€ovacie pravidlo je

funkcia ako  napriklad ~maximum, minimum, priemer alebo  noisy-or

P=1- I (1-P

pravdivé amozné klauzule i

v pripade pravdy ( i )>

Definicia (Bayesov logicky program): Bayesov logicky program B sa sklada z konec¢ne;j
mnoziny Bayesovych klauzul. Pre kazdi Bayesovu klauzulu ¢ obsahuje prave jedno
podmienené pravdepodobnostné rozdelenie cpd(c) a, pre kazdy Bayesov predikat p/l
obsahuje prave jedno zlucovanie pravidlo cr(p//).

Priklad BLP bude ukézany na krvnych skupinach (tento priklad je prevzaty z[]
[Friedman 1999]). Z mediciny je zname, ze kazdy ¢lovek ma dve kopie chromozémov p-
chromozdém (d’alej pc) zdedeny po otcovi a m-chromozém (d’alej mc) zdedeny po matke.
Kazdy ztychto chromozémov méze mat’ hodnotu z mnoziny {a, b, 0}. Krvna skupina
Cloveka vznikne na zadklade kombinacie tychto dvoch chromozémov (pc a mc) a méze mat’
hodnotu {a, b, ab, 0}. Nasledujici graf ukazuje zavislost tohto prikladu medzi troma

osobami otec (jozef), matka (bozena) a diet’a (peter).

o(jozef, peter)

Obrazok 4.2, Bayesova siet prikladu krvnych skupin neobsahujuca Ziadne premenné
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Tento graf krvnych skupin je mozné reprezentovat’ pomocou logické programu ako

o(jozef, peter).

m(bozena, peter).

pc(jozef).

mc(jozef).

pc(bozena).

mc(bozena).

pc(peter) :- me(jozef), pc(jozef).
mc(peter) :- mc(bozena), pc(bozena).
ks(peter) :- mc(peter), pc(peter).
ks(bozena) :- mc(bozena), pc(bozena).

ks(jozef) :- mc(jozef), pc(jozef).

Ak pre kazdy vrchol grafu bude pridand podmienena pravdepodobnostna tabulka vznikne
Bayesova siet. ZovSeobecnenim logického programu (pridanim premennych namiesto
konstant), jeho zapisanim dotvaru BLP a pridanim tabulieck podmienenej
pravdepodobnostnej distriblicie pre jednotlivé vrcholy a klauzule by Bayesov logicky

program vyzeral ako

mc(X) pe(X) P(ks(X))
o(jozef, peter).
m(bozena, peter). a a (0.97,0.01, 0.01, 0,01)
pc(jozef). a b (0.01, 0.01,0.97,0,01)
mc(jozef).
pc(bozena). ' ’ o
mc(bozena). 0 0 (0.01, 0.01, 0.01, 0,97)
J, pe(Y) m(Y,X) me(Y)  pe(Y) P(mc(X))

pe(X) | o(Y, X), me(Y), pe(Y).
me(X) | m(Y, X), me(Y), pe(Y). true a a (0.98, 0.01, 0.01)
ks(X) | me(X), pe(X). true b b (0.01, 0.98, 0.01)

false a a (0.33,0.33, 0.33)

Definicia (Pravdepodobnostny dotaz): Pravdepodobnostny dotaz v Bayesovom
logickom programe B je vyraz v tvare:
Q..o qulC€ =€, ... n=€m
kde n>0,m=0 . Je to dotaz na podmienené pravdepodobnostné rozdelenie
P, ....q.|le1=ei,....m=é€m)
premennych dotazu qy, . . ., q., kde q, ....q,.¢€, ....¢,SHB(B) .
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Z vlastnosti Bayesovej siete intuitivne vyplyva, Ze k zisteniu pravdepodobnosti
nejakého dotazu nie je nutné pocitat’ cely najmensi Herbrandov model. Napriklad
k zisteniu krvnej skupiny ks(jozef) je krvna skupina matky nezaujimava. Preto sa hovori
otvz. podpornej sieti N nahodnej premennej x€LH (B) . N je definovana ako
indukovana podsiet {x}U{y|y€LH (B)ayovpliviiujex} . Podporna siet koneénej
mnoziny {x,...,x,} SLH(B) je zjednotenie vietkych sieti, kazdého jednotlivého x; .
LH(B) je najmensi Herbrandov model pre Bayesov logicky program B. Podporna siet
predstavuje zmensSenie celej Bayesovej siete a znizuje pocet nutnych vypoctov k zisteniu

pravdepodobnosti.

4.6 Pravdepodobnostny rela¢ny model

Tento model vychadza zrelaéného modelu pouzivaného v databazach (Entity-Relation
diagram) a tedrie pravdepodobnosti. Schéma S relacného modelu obsahuje, mnozinu fried
X, ..., X, . Kazda trieda je spojena s mnozinou deskriptivnych atributov A(X;) a mnozinu
relacii (tiez reference slot) R, ..., R,. Tieto atriblty a relacie, predstavuju priame
mapovanie z notacie tried do notdcie tabuliek v relacnych databdzach. Deskriptivne
atribity predstavuju Standardné atributy tabul'ky a relacie predstavuji vzdialené kltuce
(kIacovy atribut inej tabulky). Atribut 4 triedy X bude zapisovany ako 4.X a relacie triedy
X ako R(X). A nakoniec, kazdy atribat 4,E€ 4(X,) nadobtida pevni doménu hodnét ¥(4))
a bude zapisovany ako V(X.4).

Model bude ukazany na rozsirenom priklade krvnych skupin, ktorého zadanie bolo
popisané pri modele BLP (Bayesove logické programy). Tento priklad bude obsahovat’ dve
triedy a to OSOBA a KRVNY-TEST. Dalej tri relacie OTEC, MATKA a TEST. Atribity
triedy OSOBA st Krvna-Skupina, P-Chromozém a M-Chromozém. A nakoniec atributy
triedy Krvny-Test budi Datum, Kontaminacia a Rozhodnutie. P-Chromozém podobne ako
M-Chromozoém moze nadobudat’ hodnoty {a, b, 0}, Krvna-Skupina {a, b, ab, 0}. Priklad
neobsahuje deterministické atributy ako Meno, Pohlavie ... ktoré st pre ukazku

pravdepodobnostného modelu zbytocné. Popisany priklad ukazuje nasledujici obrazok.
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Rozhodnutie

Obrazok 4.3, Priklad struktura PRM pre krvné skupiny

Na druhej strane pravdepodobnostny model obsahuje Struktiru zavislosti S a parametre
sfiou spojené. Struktira zavislosti je definovani, mnoZinou rodi¢ov parents(X.4),
pre kazdy atribat X.4. To suvisi s formalnymi rodicmi, ¢o zahfha aj rodiCov X.A4 v tej istej

triede X. V priklade krvnych skupin to su:

parents(Osoba.M-Chromozom)=

{Osoba.Matka.M-Chromozom, Osoba.Matka.P-Chromozém}
parents(Osoba.P-Chromozém)=

{Osoba.Otec.M-Chromozom, Osoba.Otec.P-Chromozom}
parents(Osoba.Krvna-Skupina)=

{Osoba.M-Chromozém, Osoba.P-Chromozém}
parents(Krvny-Test.Rozhodnutie)=

{Krvny-Test.Kontaminacia, Krvny-Test.Osoba.Krvna-Skupina}

Atribit X.4 moze zavisiet na inom podmienenom atribute B tej istej triedy X, ¢o ukazuje aj
priklad krvnych skupin. TieZ mdze zdvisiet' na mnozine objektov jednej triedy (nie nutne
tej istej), ako napriklad priemerna zndmka z nejakého kurzu, kde nie je Gplne jasne kol'ko
jednotlivych hodnoteni biidu mat jednotlivy Studenti (je to rozdielne). V tomto pripade je
mozné pouzit' agregac¢nu funkciu pripadne ini (min, max, ...) funkciu. Mnozina rodi¢ov

atributu 4 predstavuje je spojend z podmienenym pravdepodobnostnym rozdelenim.
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Definicia (Probabilistic Relational Model): Probabilistic Relational Model obsahuje:
1. Relacnu schému
2. Specifikaciu rodidov, kazdého deskriptivneho atributu (v tvare cesty)
3. Podmienené pravdepodobnostné rozdelenie, pre kazdy atribut, kazdej triedy, ktoré
je reprezentované podmienenou pravdepodobnostnou tabul'kou
P(X.A | parents(X.4)) alebo formou agregacnej funkcie k uréeniu pravdepodobnosti.
Hlavnou myslienkou PRM je, Ze vSetky informécie jednej entity (respektive triedy) st

obsiahnuté v jednej relacii.

ey i

Rozhodnutie

Obrdazok 4.4, Obecné relacné schéma pre priklad krvnych skupin rozdelené do tried

V priklade genetiky pre entitu osoba to je osoba(Osoba, PC, MC, KS). Tym sa zamedzuje
cyklom v rela¢nej schéme ¢o ukazuje predchadzajuci obrazok. Preto je mozné PRM
prakticky simulovat na databazami, avSak za predpokladu, ze budl rozsirené o moznost’
pridania podmienenej pravdepodobnostnej tabulky. V pripade, Ze rela¢ny model obsahuje
cyklus medzi triedami (nezélezi na tom C¢i tie atributy st rozdielne) je nutné tato triedu

rozdelit’.

4.7 Markovove Logické Siete

Mnozina formul v predikatovej logike, ktora popisuje nejaky problém je pomerne
obmedzena. Ak nejaky dotaz porusuje €o i len jednu z formul jej vysledkom je, ze dany
dotaz je nepravdivy, ¢ize ma nulova pravdepodobnost. Zakladnou myslienkou MLN je
zjemnenie tohto obmedzenia. To znamend ak nejaky dotaz poruSuje nejaka z formul jeho

pravdepodobnost’ bude nizsia ale nie nemoznd. Teda ¢im menej formul porusuje dotaz tym
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je pravdepodobnost’ vécsia. Kazda formula ma priradent véhu, ktord odraza silu
obmedzenia. Inymi slovami ¢im vécsia je vaha tym je pravdepodobnost’ v pripade splnenia
formule vac¢sia. A naopak prinesplneni formule smalou véhou bude rozdiel

pravdepodobnosti, inak rovnakych dotazov mensi.

Definicia (Markov Logic Network): Markov logic network L je mnozina dvojic (F;, w),
kde F; je formula v predikatovej logike a w; je redlne ¢islo. Spolu s konecnou mnozinou

konstant C = {ci, ¢, . . ., ¢} definuje Markovovu siet’ M, ¢ nasledovne:

1. M, ¢ obsahuje jeden binarny vrchol, pre kazdy mozny predikat objavujici v L,
ktory neobsahuje premenné. Hodnota vrcholu je 1, ak je pravdivy inak 0.
2. M, ¢ obsahuje jednu funkciu, pre kazdi formulu F; z L, ktora neobsahuje Ziadne
premenné. Hodnota tychto funkcii je 1, ak je formula bez premennych pravdiva
inak 0. Vaha funkcie je w; zdruzena s F; v L.
Syntax formul je Standardnd syntax predikatovej logiky. Vol'né premenné su upravené
na univerzalny kvantifikator okrajova ¢ast’ formule. Z pohl'adu MLN predstavuje sablonu
respektive postup pre konstrukciu Makovovych sieti. Pre rozdielnu mnozinu konstant,
bude vytvarat’ rozdielnu siet’, ¢o moZze viest’ k ve'mi meniacej sa velkosti, ale vSetky budu
mat’ uréiti pravidelnost’ v Struktire a premennych vychadzajucej z MLN. To vyplyva
z toho, ze vSetky formule neobsahujuce premenné majui rovnaku vahu. Kazda z tychto sieti
bude nazyvand zdkladna (ground) Markovova siet. Z definicie MLN a vzorcov
pre Markovove siete (vid. Kapitola 2.6) je pravdepodobnostné rozdelenie
nad Herbrandovou interpretaciou x Specifikované zakladnou Markovovou sietou M, ¢

vzorcom:

P(X=x)= %eXP(Z w;n(x)) = H ¢i(x{i>)n'<X)

kde ni(x) je pocet pravdivych moznosti takej formule F; zx, ktord neobsahuje Zziadne
premenné, x;; je stav (pravdivostna hodnota) atomov obsiahnutych v Fia ¢,(x,) = €™
Graficka struktira vychadzajica z definicie MLN obsahuje hranu medzi dvoma vrcholmi
M, ¢ , ak prislusné atdmy neobsahujice premenné, a obsiahnuté prinajmensom v jednej
moznosti aspoii jednej formule (neobsahujucej premenné) z L. Teda atomy kazdej formule
neobsahujucej premenné formuju (nie nutne maximalne) kliky v M, c.

Priklad ako vytvorit Markovovu logicku siet’ z dvoch formul predikatovej logiky a
to z vyroku ,,Fajcenie spdsobuje rakovinu.“ a ,,Ak su dvaja l'udia priatelia potom faj¢ia

obaja alebo ani jeden.” zapisané formou predikatovej logiky budu mat vyroky tvar
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(Smoke, Cancer a Friend).
YV xSm(x) = Ca(x) a VxVy Fr(x,y) = (Sm(x) © Sm(y))
Nakoniec budu prepisané do formy klauzul (vahy jednotlivych formul su brané ndhodne).
-Sm(x) V Ca(x) 1.5
-Fr(x,y) VvV =Sm(x) v Sm(y) 1.1

3

-Fr(x,y)V Sm(x) VvV =Sm(y) 1.1

Markovovu logicku siet’ pre dvoch priatelov Adama a Boba ukazuje nasledujuci obrazok.

Friends(A, B

Friends(A, A Friends(B, B

Obrazok 4.5, Struktiira Markovovej siete vybudovanej z dvoch formiil a dvoch konstant

Friends(B, A

Grafu je zlozeny len z atdbmov neobsahujucich premenné ale len konstanty (Adam a Bob).

Dalej obsahuje oblik medzi kazdym parom atéomov, ktoré st spolu obsiahnuté v nejakej

moznosti asponl jednej formule (formule bez premennych). Tuto M, ¢ je teraz mozné

pouzit’ k odvodeniu pravdepodobnosti, ze Adam a Bob st priatelia na zdklade toho, Ze

obaja fajc¢ia, alebo pravdepodobnost, ze Bob ma rakovinu na zdklade priatel'stva

Adamom...
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5 Porovnanie modelov

V tejto kapitole budil porovnané jednotlivé modely predstavené v predchadzajicej
kapitole. Budu navrhnuté moZné transformdacie a prevody medzi nimi a taktieZ rozdielna
sila, vyhody a nevyhody. Nakoniec bude ukézany graf obsahujlci vSetky modely spolu

s existujucimi transformaciami.

5.1 Transformacia do MLN

MLN pracuje s formulami predikatovej logiky, takZe teoreticky je v iom moZné
popisat’ takmer akukol'vek situdciu z redlneho sveta (je v nom mozné formulovat’ SirSiu
mnozinu formul). Tieto situacie nemusia byt nutne uplne pravdivé, ich pravdivost
(respektive dolezitost’) je urcena vahou formule. Nakoniec Markovove site narozdiel
od Bayesovych sieti nie su obmedzene acyklickym orientovanym grafom. Ak teda
zoberiem priklad s dvoma priatel'mi, ktory faj¢ia, konkrétne jednu jeho cast’ a to vyrok ,,Ak
su dvaja l'udia priatelia potom faj¢ia obaja alebo ani jeden.” zapisany formou predikatovej
logiky

VxVy Fr(x,y) = (Sm(x) < Sm(y))
Prepisané do tvaru Hornovych klauzul potrebnych k vytvoreniu Bayesovej siete vznikne
=Fr(x,y) VvV =Sm(x) vV Sm(y) a —Fr(x,y) VvV Sm(x) vV =Sm(y)
(vahy v tomto pripade nie st dolezité) a nakoniec prepisané do tvaru formul s implikaciou
vznikne

Fr(x,y) A Sm(x) - Sm(y) a Fr(x,y) A Sm(y) — Sm(x)

Graf vytvoreny z tychto dvoch formul by potom vyzeral

Friends(A, B

Obrazok 5.1, Orientovany graf formule ,, Ak su dvaja ludia priatelia potom fajcia obaja

alebo ani jeden.

Tento graf vSak obsahuje cyklus medzi vrcholmi Smoke(A) a Smoke(B), ¢o Bayesove siete

nepripustaju. Preto nie je moznd Uplna transformdcia nejakého MLN programu do tvaru
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BLP programu. Podobne to plati aj pre PRM, ktory sice pripusta definovanie cyklu medzi
atributmi alebo objektmi jednej triedy, ale zaroven predpokladd, ze cyklus nenastane

pre rozdielne triedy.

5.1.1 Prevod BLP do MLN

BLP je mozné prepisatt do MLN vytvorenim mnoziny D(...) vSetkych predikatov
z BLP. Kazda formula v BLP je potom obsahuje podmnozinu tychto predikatov a jeden
literal predstavujuci rodica, tento literal taktiez patri do mnoziny D(...). To vyplyva
z definicie Hornovych klauzal pouzivanych v logickom programovani. PodmnoZzina
tychto literdlov je negovand, takZe tam je jedna formula, pre kazdi moznii kombinéciu

pozitivnych a negativnych literdlov. Vaha formuly je potom

w = log(—£—)

I=p
kde p podmienend pravdepodobnost’ dietata, ked’ odpovedajiuce spojenie rodicovskych
literdlov je pravda v zavislosti natom akd kombinacnd funkcia bola pouzitd. Ak je
kombinac¢na funkcia logicky usudok mdze byt reprezentovana pouzitim len linearnnych

¢isel formul.

Pre konkrétny priklad krvnych skupin obsahujici pre predikdt m-chromozém (mc) a p-
chromozém (pc) mnozinu stavov {a, b, 0} a pre predikat krvnd skupina (ks) mnozinu
stavov {a, b, ab, 0}. By model MLN musel vrchol pre konkrétnych troch l'udi otec(jozef),
matka(bozena) a dieta(peter) obsahovat’ kazdi kombiniciu konStanty a stavu. TakZze

mnozina vSetkych predikatov konstantu peter by obsahovala

mc(peter_a). mc(peter_b). mc(peter_0).
pc(peter_a). pc(peter_b). pc(peter_0).
ks(peter_a). ks(peter_b). ks(peter_0). ks(peter_ab).

Obdobne tak pre konstanty jozef a bozena. Tato mnoZina by tvorila vrcholy MLN. Dalej
by sa v kazdej formule BLP postupne nahradzovali premenna za vSetky mozné predikaty.
Tym vznikne mnoZina formul obsahujuca kazdi mozZnost z podmienenych
pravdepodobnostnych tabuliek. Z tejto podmienenej pravdepodobnosti sa nakoniec

logaritmom urc¢i vaha jednotlivych formul.
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5.1.2 Prevod PRM do MLN

PRM je mozné prepisat’ do MLN definovanim predikatov S(x, v) pre kazdy atribut,
kazdej triedy, kde S(x, v) znamena ,,Hodnota atribitu S v objekte x je v*. PRM je potom
prelozené do MLN vypisom formul pre kazdy riadok kazdej podmienenej
pravdepodobnostnej tabulky a pre hodnoty atributov deti. Formula je potom spojenie
literalov uvadzajucich hodnoty rodicov a literalu uvadzajiceho hodnotu diet’at’a, jej véha je
logaritmus z P(x | Parents(x)) odpovedajucej hodnote v podmienenej pravdepodobnostnej
tabul’ke (cpf). Okrem toho MLN obsahuje formule s nekonec¢nou vahou uvadzajiucou, ze
kazdy atribit musi mat’ prave jednu hodnotu. Tento pristup zachytava vSetky typy neistoty
v PRM.

K ukazke bude opét’ pouzity priklad krvnych skupin. Takze hodnoty atributov MC, PC a
KS v objekte peter (triede osoba) su

MC(peter, a). MC(peter, b). MC(peter, 0)
PC(peter, a). PC(peter, b) PC(peter, 0)
KS(peter, a). KS(peter, b). KS(peter, 0). KS(peter, ab)

Postup transformacie a tvorba siete je d’alej obdobna ako v predchadzajucom priklade

transformacie BLP do MLN.

5.2 Porovnanie PRM a BLP

PRM je intuitivne rovnaké ako BLP oboch pripadoch je zdkladom acyklicky
orientovany graf Bayesovych sieti a nim definované podmienene pravdepodobnostné
rozdelenie. PRM k tomu vyuziva relacny model z databaz a BLP rozSiruje myslienku
logického programovania. Obecna transformacia medzi nimi je pomerne intuitivna, ked’ze

obe modely boli ukdzané na rovnakom priklade. Av§ak vyhody PRM od BLP su:

1. umoziluje namiesto podmienenej pravdepodobnostnej tabul’ky vyuzit’ aj inli mozno

spojenia atributov ako napriklad agregac¢na funkcia.
2. je vhodnejsi k samotnej reprezentacii modelu
3. umoznuyje rychlejsSie testovat’ acyklické zavislosti

4. definicia PRM vyzaduje kone¢ni mnozinu objektov (obdobne aj BLP mnozinu
predikatov) ale pre velki mnozinu objektov by ekvivalentna Bayesova siet’” bola

vel'mi rozsiahla a neprakticka.
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K bodu 4 pre konkrétny priklad krvnych skupin, v ktorom by figurovalo vel'ké mnoZstvo
I'udi, do vel’kej hibky by PRM obsahoval jednu tabul’ku s obrovskym mnoZstvom objektov
a reldciami medzi atributmi. Na druhej strane Bayesova siet’ by obsahovala velku

Struktaru. TakZe pre teoreticky nekonecné mnozstvo objektov je BLP nepouzitelné.

5.3 Porovnanie FLP a BLP
V ¢lanku [16] bola predstavena ekvivalencia medzi modelom FLP a GAP. Dalej

v praci [35] bol ukazany spdsob transformdcie z GAP do BLP. Hlavnou myslienkou je, ze
kazdy anotovany atom (je atom, ktory ma naviac priradent hodnotu z intervale [0, 1])
bude brany ako jeden predikat. Teda z pohl'adu BLP, kazdy anotovany atom predstavuje
jeden vrchol Bayesovej siete popisujucej BLP. Problémom vSak ostava, ze interval [0, 1] je
nekonecny, takze z jedného atomu s rozdielnou anotaciou médze vzniknit’ nekonecne vela
rozdielnych vrcholov. Jednou z moznosti ako sa tomu vyhnuat (teda aj riesit) je rozdelenie
intervalu na niekol’ko menSich Casti (napriklad interval [0.25, 0.75 ]) s tym, ze vSetky
rovnaké atomy s anotaciou patriacou do toho isté intervalu by reprezentovali jeden vrchol.
Ak ked’ teda existuje formalny prevod z GAP (a teda aj FLP) do BLP pri prevode sa mdze

stratit’ vel'ka Cast’ informacie (a teda aj sily), ktort GAP obsahuje.

5.4 Zhrnutie

Boli ukazané jednotlivé prevody medzi modelmi ich vyhody a nevyhody, z ktory
ako najvSeobecnejs$i model je mozné povazovat’ Markovove Logické Siete, ked’ze ponuka
na hl'adani klik v grafe, ¢o je NP-uplny problém to nemusi byt’ najlepsim riesenim. Dal$ou
nevyhodou je, Ze navrhnuté transformacie z PRM a BLP do MLN vytvaraji aj pri tak
jednoduchom a trividlnom priklade krvnych skupin pomerne vel’kii Markovovu siet’, ktora
uz neposkytuje intuitivne vysledky.

Bayesove Logické Programovanie je pomerne dostatocne silnym néstrojom
k reprezentacii uzivatel'skych preferencii. Teéria BLP je dobre definovand, samotna
Bayesova siet’ je pomerne intuitivna a l'ahko ¢itatelna. Nevyhodou vsak je (¢o vyplyva
z definicie Bayesovej siete) nepripustenie cyklu v grafe a moznost’ pouzitia agregacnych
funkecii. Tie na druhej strane model PRM dovoluje, ¢o ho stavia do vyhodnejsej a silnejse;j

pozicie.
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6 Priklad preferencii

V tejto kapitole bude predstaveny priklad nato ako vyuzit jednotlivé modely
k ur¢eniu najvhodnejSich preferencii. Teda ako prepojitt samotné preferenciu a data.

Samotny priklad pozostdva z mnoZziny nejakych vlastnosti uzivatel'a a mnoZziny preferencii.

6.1 Zadanie prikladu

Pre prehl'adnost’ bola mnozina vlastnosti o uZzivatel'ovi zredukovanid na Vek a
Pohlavie. MnoZina preferencii bola zredukovana na Cenu zajazdu, Doprava (lietadlo, auto,
autobus, lod’) a Typ zajazdu (lyZiarske stredisko, turistika, poznavaci zajazd, . . .). Dalej je

nutné poznamenat, Ze na samotna Struktiru moze byt urcend k:
e Najdenie vhodného zajazdu pre uzivatel’a na zaklade informécii o hom
e Urcenie vlastnosti skupiny l'udi pre konkrétny zéjazd

Kedze je tento priklad zamerany v istom slova zmysle na druhu predpovedi, teda o hl'adani
najvhodnejSiecho zé4jazdu, podla toho bola navrhnutd vhodnd a jednoducha Struktura

zavislosti.

Obrazok 6.1, Jednoducha Struktura zavislosti medzi turistom a zajazdmi
Zadanie toho prikladu d’alej predpokladd mnozinu pozorovani. Teda dostatocne velku
skupinu T'udi, ktory si uz nejaky konkrétny zajazd vybrali. Na zéklade tychto informaécii je

mozné urcit’ tabul’ky podmienenej pravdepodobnosti a tym aj Bayesovu siet’.

Vek Pohlavie
0-20 21-40 41-60 61-x Muz Zena
0,2 0,3 0,4 0,1 0,5 0,5
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Cena
Vek Pohlavie 0-10000 10k -20k 20k -30k 30k - 40k 40k - x
0-20 M 0,38 0,25 0,16 0,14 0,07
21-40 M 0,2 0,31 0,24 0,16 0,09
41-60 M 0,12 0,17 0,29 0,22 0,2
61-x M 0,1 0,25 0,4 0,15 0,1
F
Doprava
Vek Pohlavie | Leteckd Auto Autobus

0-20 M 0,3 0,5 0,2

21-40 M 0,5 0,2 0,3

41-60 M 0,4 0,1 0,5

61-x M 0,1 0,5 0,4

F

Tabulky 6.2, Tabulky podmienenej pravdepodobnosti pre jednotlivé vrcholy

predchadzajucej Bayesovej siete

6.2 Reprezentacia prikladu

Predstavena Struktira prikladu so zajazdmi je pomerne intuitivna a 'ahko pochopitel'na.
K jej programovému spracovaniu a spdsobu reprezentacie su navrhnuté jednotlivé modely
predstavené v tomto texte. V strucnosti budu ukazané sposoby reprezentacie prikladu

s0 z4jazdmi pomocou jednotlivych modelov.

6.2.1 BLP tvar

Ako uz bolo povedané BLP definuje spdsob reprezenticie Bayesovej siete pomocou
logického programu. Na zaklade navrhnutého prikladu nie je nutné riesit’ cyklus v grafe.
Zvolena Bayesova siet’ by preto v BLP mala tvar.

vek(X).

pohlavie(X).

doprava(X) | vek(X), pohlavie(X).

typ(X) | vek(X), pohlavie(X).
cena(X) | vek(X), pohlavie(X).

Kazda z formul samozrejme musi obsahovat’ tabul’ku podmienenej pravdepodobnosti. A
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ked’ze, kazdé z pravidiel obsahuje rozdielnu lavl stranu, nie je nutné Ziadne dodatocné

kombinacné pravidlo.

6.2.2 PRM tvar
Tento model vyuziva k reprezentacii Bayesovych sieti rozSirenie ER-modelu. Zadany

priklad by v tomto modele bol reprezentovany zévislostou medzi tabul’kami.

Turista Zajazd

Vek Pohlavie | pw Cena | Doprava | Typ

Obrazok 6.3, Bayesova siet reprezentovana pomocou PRM modelu

Aj ked sa medzi tabulkami jedna o prepojenie n:m nie je nutné aby existovala tabul'ka
obsahujuca ID Turistu a ID Zajazdu a taktiez aby tabulky Turista a Zajazd obsahovali
konkrétne ID tejto tabulky. Jednotlivé zavislosti medzi riadkami su dané tabulkou
podmienenej pravdepodobnosti, pre kazdy atribut tabulky. V pripade prepojenia by
pre turistu existoval jednoduchy SQL dotaz, ktorého vysledkom by bola mnozina (aj
prazdna) vsSetkych Zajazdov, ktoré uz absolvoval ale nie pravdepodobnost aky druh
zajazdov preferuje skupina l'udi s rovnakymi vlastnostami. Samotné prepojenie by bolo
nutné kuréeniu Struktiry Bayesovej siete a kziskaniu tabuliek podmienene;j

pravdepodobnostnej distriblcie, teda uéenie'.

6.2.3 MLN tvar
Markovove logické siete reprezentuju formule logiky prvého raddu pomocou Markovovych
sieti Na zaklade navrhnutej moZnej transformécie a predpokladu MLN, Ze kazdy vrchol

mdze obsahovat’ len bindrne hodnoty by jednotlivé formule mali tvar.

—~Vek,,(X) vV —Pohlavie,,(X) V Cena,(X) 1.2
—~Vek,,(X) V —Pohlavie,,(X) V Cena,, (X) 1.4
—~Vek,,(X) VvV —Pohlavie,,(X) V Cena,, (X) 0.9

Obdobne by to vyzeralo, pre kazdi mozni kombindciu.

1 Tento text je zamerany na rozdielne moznosti reprezentacie uzivatel'skych preferencii, nie na moznosti
samotného ucenia.
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Obrazok 6.4, Bayesova siet prikladu turista-zdjazd prevedena do tvaru Markovovej siete

V pouzitej transformacii tomto priklade nie je vyhoda Markovovych sieti uplne jasné. Bolo
by vSak jednoduchsie modelovanie vztahu medzi kombindciou preferencii dvoch (a viac)
l'udi, ktorych preferencie pri volbe zajazdu uzko suvisia. Ako napriklad mladomanzelsky
par (vicSinou rozdielne pohlavie a nizky vekovy rozdiel), rodina (dvaja rovnaky vek

ostatny st mladsi) alebo skupina Studentov (vel’a I'udi priblizne rovnako stary).

Tieto zavislosti je samozrejme mozné reprezentovat samotnou Bayesovou sietou,

ale je nutné (z definicie Bayesovej siete) davat’ pozor na pripadny cyklus v grafe.

6.3 Urcenie preferencii
Ako uz bolo povedané v kapitole o preferenciach, modelovanie preferencii moéze byt

zalozené na zaklade:
e informéaciach o uzivatel'och
e ohodnocovani objektov
e Specifikovani preferencii

Pre konkrétny priklad turista-zéjazd predstavuji informdacia ako Vek a Pohlavie informacie
o uzivateloch, avSak zpohladu konkrétneho wuzivatela ho len =zaraduji do istej
preferencnej skupiny. Cena, Doprava a Typ predstavuju samotné preferencie. Kazdy
uzivatel moZe samozrejme mat’ rozdielne preferencie, ak vSak nie su konkretizované
(respektive uzivatel' definoval len niektoré znich) potom na zdklade vlastnosti spada
do pravdepodobnostnej mnoziny preferencii. Samotné ohodnocovanie objektov nie je
zahrnuté, ked’Zze z pohl'adu uzivatel'a sa jedna spédtné ohodnotenie (najprv pojde na zajazd
potom moZze povedat’ ako s nim bol spokojny). Samozrejme je mozné pridat’ do grafu
vlasnost’ (napriklad Rating) spolu so zavislostami v grafe a pravdepodobnostnou tabul'kou

alebo brat’ rating jednotlivych zdjazdov ako hodnotu na usporiadanie konecnej skupiny
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zdjazdov, ktord uzivatel'ovi vyhovuje.

Z databazového pohl'adu pohladu prikladu turista-zajazd je potrebné aby existovala
tabul’ka obsahujica zoznam z4jazdov s vlastnostami (Cena, Doprava a Typ). Samotnou
ulohou potom je na zaklade preferencii konkrétneho uzivatela ndjst’ top-k najviac
vyhovujucich zdjazdov. Jednou z moznosti je pouzitie Faginovho, ktory potrebuje, urcit’
fuzzy funkciu predstavujicu preferencie pre aspon jeden z atributov. Teda urCenie fuzzy

funkcie pre aspoil jednu vlastnost’ z Cena, Doprava alebo Typ.

Ak nie su zname vsetky preferencie potencidlneho zékaznika, ale su zname jeho
vlastnosti (Vek a Pohlavie) je mozné urcit’ fuzzy funkcie pre jednotlivé atributy na zaklade
tabulky podmienenej pravdepodobnosti

0,35
03
0,25
0.2
0,15
0,1
0,05

0
0-10k 10k -20k 20k - 30k 30k - 40k 40k - x

Obrazok 6.5, Fuzzy funkcia preferencii Ceny pre skupinu ludi vo veku od 21-40 rokov.

0,6
0,5
0,4
03 =
0,2
0,1

0
Letecka Auto Autobus

Obrazok 6.6, Fuzzy funkcia preferencii diskrétneho atributu Doprava pre skupinu ludi
vo veku od 21-40 rokov.

Ak zékaznik zad4 konkrétnu preferenciu jednoducho bude nahradend pri hl'adani top-k

zajazdov namiesto pravdepodobnostnej funkcie. Ak o zadkaznikovi nie si zname vSetky

45-



informacie (len Vek alebo Pohlavie) budu vsetky mozné vysledky zlucené do jedne;j

pravdepodobnosti.

6.4 ZovSeobecnenie prikladu

Predstaveny priklad je samozrejme len motivaény a obsahuje len mali mnozinu
vlastnosti a preferencii, takze otazkou ostava aké je vyhoda samotného modelu ak samotna
tabul’ka pravdepodobnosti nemusi byt vobec reprezentovana a v kazdom dotaze by sa
jednoducho dopocitala na zaklade podobnych vlastnosti. Reprezentovanie preferencii

pomocou modelu mé niekol’ko vyhod

e jednou z vyhod je, ze samotny graf zavislosti nemusi byt’ uplne trividlny kde vSetko

suvisi zo vSetkym ale niektoré zavislosti tam nie su

e druhou je, Setrenie miesta, ¢o je dost’ urCujuce pri velkom mnoZstve navzajom

zavislych vrcholov

e tretou je rychla praca v pripade zmeny pravdepodobnosti v tabulke na zéklade

posledného rozhodnutia

Turista

Pocasie

Teplota >

ke

=~ Obdobie>
oDo prava

Zajazd

Obrdazok 6.7, Ukazka rozsirenej Struktury zavislosti prikladu turista-zdajazd
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7 Navrhy na rozSirenie

Aj ked’ bola ukazana ekvivalencia alebo mozna transformacia medzi jednotlivymi
modelmi, v niektorych pripadoch sa stratila sila jedného modelu alebo sa neukazala sila
iného modelu. Jednou z moznosti ako tieto straty eliminovat’ je navrhnut vSeobecnejsi
pravdepodobnostny model, ktory by zahfiial moznost’ pravdivosti pomocou fuzzy logiky.
Rozdielom od stavajucich modelov by bolo, ze pravdepodobnostny model by namiesto
klasickej tabulky pre podmienené pravdepodobnostné rozdelenie obsahoval funkciu
k uceniu pravdepodobnosti. Tato funkcia by mohla vychadzat’ z pozorovania a dlhodobych

Statistik.

Z druhej strany, z pohl'adu FLP, by bolo mozné rozsirit’ kazdé z pravidiel a faktov
o d’alSiu hodnotu odpovedajucu vahe daného faktu alebo pravidla. Tym sa model stal
silnej8im z dovodu, Ze uz by neodpovedal len na zdkladné otazky pravdivosti ale umoznil
by aj rozhodnutie v pripade dvoch identickych (obsahujucich rovnaké atomy) pravidiel
s rozdielnou pravdivost'ou. Tato vaha by mohla predstavovat’ aj hodnotu poctu l'udi, ktory

si dan¢ pravidlo zvolili alebo nie, respektive logaritmus z poctu l'udi.

Dalsou moznost'ou je zahrnutie do modelov rozhodovaci strom tak, Ze kazdy vrchol
rozhodovacieho stromu by obsahoval identickil Bayesovu siet’. Ak by sa zobrali siete, ktoré
by simulovali (respektive vyjadrovali) stavy pacienta v asovom slede. Tieto jednotlivé
siete by mohli predstavovat” vrcholy v rozhodovacom strome. Tym by bolo mozné
simulovat’ dlhodobu diagnézu s mensimi pamidtovymi a vypoctovymi ndrokmi, ked’Ze
zavislosti v Bayesovej siete, ktoré by vychadzali z dlhodobych diagn6z by boli obsiahnuté

v rozhodovacom strome.

47-



8 Zaver

Cielom prace bol teoreticky rozbor tematiky uzivatel'ského rozhodovania a
modelov uzivatel'skych preferencii. Tato oblast’ zahffia Bayesove siete, viachodnotové
logické programy, zovSeobecnené anotované programy a pravdepodobnostné logické
programy. Taziskom prace sa stali modely zaloZené na tedrii Bayesovych sieti a

Markovovych sieti vychadzajuce z teorie pravdepodobnosti.

Préca je rozdelena do niekol’kych Casti. V prvej Casti boli rozobrané a predstavené
rozne pohlady na uZzivatel'ské preferencie obecne. Zakladnym hl'adiskom bolo uplatnenie
7o strany stavajiceho redlneho sveta. Tato Cast' dalej obsahuje prehlad jednotlivych
modelov uzivatel'skych preferencii, z ktorych niektoré a boli rozobrané a ukéazané

na priklade.

V druhej cCasti boli porovnané jednotlivé modely. A medzi jednotlivymi modelmi
boli navrhnuté a ukédzané mozné transformacie. V zavere bola zhodnotena sila, vyhody a

nevyhody jednotlivych modelov.

V poslednej casti bol ukdzany priklad zredlneho sveta a to navrhnutie
najvhodnejSieho zdjazdu pre potenciondlneho zakaznika (turistu). Priklad obsahuje
moznosti spojenia preferencii a dat v vyuzitim jednotlivych modelov. V poslednej kapitole
boli navrhnuté moznosti na rozSirenia modelov. Tiez boli navrhnuté rézne kombinacie

medzi jednotlivymi technikami pouzivanymi v modelovani uzivatel'skych preferencii.

Prinos tejto prace je to, Ze zahfila Siroky okruh nastrojov, pouzivanych v oblasti
modelovania uzivatel'skych preferencii. Jednotlivé kapitoly st navrhnuté tak, aby na seba
navdzovali a to od najjednoduchsich a najzakladnejSich az po netrividlne a zlozitejSie.
Preto je vhodna ako doplitujiici material pre skriptd k predmetu uzivatel'ské preferencie.
Dal§im prinosom je zostavenie §irokého prehladu v pomerne mladej oblasti informatiky

v ktorej doteraz eSte nebol zostaveny komplexnejsi prehl’ad.

Motivaciou pre d’alSie rozSirenie prace je podrobné rozobratie vSetky
stavajuce modely, €i uz tie, ktorych ekvivalencie s predstavenymi modelmi boli uz ukazané
niekym inym, alebo modely vychadzajlce z teorii, ktorych prevody a transformadcie nie su
uplne trividlne (Dynamické Bayesove siete). TaktieZ sa nezaoberd moznost'ami, ktoré sice
je mozné pouzit v preferencnom modelovani ale ich aplikaciou sa doposial nikto

nezaoberal, ako napriklad shlukovacie metddy a neuronové siete.

-48-



9 Literatura

[1] Cussens J. (1999): Loglinear models for rst-order probabilistic reasoning. Proceedings

of the Fifteenth Conference on on Uncertainty in Articial Intelligence, 126-133.

[2] Domingos P. & Richardson M. (2006): Markov logic networks. Machine Learning 62,
107-136.

[3] Domingos P. & Richardson M. (2007): Markov Logic: A Unifying Framework for

Statistical Relational Learning. Introduction to Statistical Relational Learning 339-371.

[4] Dvotdk T. (2006): Induction of user preferences in semantic web. Charles University,

Faculty of Mathematics and Physics, Prague

[5] Friedman N., Getoor L., Koller D. & Pfeffer A. (2001): Learning probabilistic

relational models. Relational Data Mining

[6] Friedman N., Getoor L., Koller D. & Pfeffer A. (1999): Learning probabilistic
relational models. Proceedings of the Sixteenth International Joint Conference on

Articial Intelligence, 1300-1307.

[7] Getoor L., Koller D., Taskar B. & Friedman N. (2001): Learning Probabilistic Models
of Relational Structure. Proceedings of the Eighteenth International Conference on

Machine Learning, 170-177.

[8] Getoor L., Koller D., Taskar B. & Friedman N. (2000): Learning probabilistic
relational models with structural uncertainty. Proceedings of the AAAI-2000
Workshop on Learning Statistical Models from Relational Data, 13-20.

[9] Heckerman D., Chickering D. M., Meek C., Rounthwaite R. & Kadie C. (2000):
Dependency networks for inference, collaborative filtering. Journal of Machine

Learning Research, and datavisualization, 49-75.

[10] Heckerman D., Meek C. & Koller D. (2004): Probabilistic entity-relationship
models, PRMs, and plate models. Proceedings of the ICML-2004 Workshopon
Statistical Relational Learning and its Connections to Other Fields, 55-60.

[11] Horvath T. & Vojta§ P. (2004): GAP - Rule Discovery for Graded Classifciation.
Workshop of Advances in Inductive Rule Learning, 46-63.

[12] Kersting K. & De Raedt L. (2001): Bayesian Logic Programs. Technical Report 52.

-49-



[13] Kersting K. & De Raedt L. (2001): Adaptive Bayesian Logic Programs. Proceedings
of the Eleventh Conference on Inductive Logic Programming 2157, 104 — 117.

[14] Kersting K. & De Raedt L. (2001): Towards combining inductive logic programming
with Bayesian networks. Proceedings of the Eleventh International Conference on

Inductive Logic Programming, 118-131.

[15] Kifer M. & Subrahmanian V. S. (1992): Theory of generalized annotated logic
programming and its applications. Logic Programing, 12, 335-367.

[16] Krajci S., Lencses R. & Vojtas P. (2004): A comparison of fuzzy and annotated logic
programming. Fuzzy sets and systems 144, 173-192.

[17] Zadeh L.A. (1975): The concept of a linguistic variable and its application to

approximate reasoning. Information Sciences 1, 119-249.
[18] Zadeh L.A. (1965): Fuzzy sets. Information Control 8, 338-353.

[19] Muggleton S. (1996): Stochastic logic programs. Advances in inductive logic
programming, 254-264.

[20] Neville J. & Jensen D. (2003): Collective classication with relational dependency
networks. Proceedings of the Second International Workshop on Multi-Relational Data
Mining, 77-91.

[21] Ng R. and & Subrahmanian V.S. (1992): Probabilistic Logic Programming.

Information and Computation 101, 2, 150-201.

[22] Ngo L. & Haddawy P. (1997): Answering queries from context-sensitive probabilistic
knowledge bases. Theoretical Computer Science 171, 147-177.

[23] Poole D. (2003): First-order probabilistic inference. Proceedings of the Eighteenth

International Joint Conference on Articial Intelligence, 985-991.

[24] Poole D. (1993): Probabilistic Horn abduction and Bayesian networks. Articial
Intelligence, 81-129.

[25] [25] Puech A. & Muggleton S. H. (2003): A comparison of stochastic logic programs
and Bayesian logic programs. Workshop on Learning Statistical Models from

Relational Data

[26] Rafee Ebrahim (2001): Fuzzy logic programming. Fuzzy Sets and Systems 117,
215-230.

-50-



[27] Riezler S. (1998): Probabilistic constraint logic programming. Doctoral dissertation

[28] Sato T. & Kameya Y. (1997): PRISM: A symbolic-statistical modeling language.
Proceedings of the Fifteenth International Joint Conference on Articial Intelligence,

1330-1335.

[29] Sato T. and Kameya Y. (2008): New advances in logic-based probabilistic modeling
by PRISM. Probabilistic Inductive Logic Programming, 118-155.

[30] Sung Young Jung, Jeong-Hee Hong & Taek-Soo Kim (2005): 4 statistical model for
user preference. Knowledge and Data Engineering, IEEE Transactions on 17, 6, 834-

843.

[31] Taskar B., Abbeel P. & Koller, D. (2002): Discriminative probabilistic models for
relational data. Proceedings of the Eighteenth Conference on Uncertainty inArticial

Intelligence, 485-492.

[32] Taskar B., Abbeel P., Wong M.-F. & Koller D. (2007): Relational Markov Networks.
Introduction to Statistical Relational Learning, 176-199.

[33] Berners-Lee T., Hendler J. & Ora Lassila (2001): The Semantic Web. Scientific

American.
[34] Vojtas P. (2001): Fuzzy logic programming. Fuzzy Sets and Systems 124, 3, 361-370.

[35] Vojtas P. & Vomlelova M. (2006): On models of comparison of multiple monotone
classifications. Proc. IPMU 2006, 1236-1243.

[36] Wellman M., Breese J. S. & Goldman R. P. (1992): From knowledge bases to

decision models. Knowledge Engineering Review, 7.

-51-



A Obsah CD

Prilozeny CD disk obsahuje text diplomovej prace vo formate pdf s ndzvom

diplomova praca peter lacky.pdf.
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